



Due to enormous growth rates during the last couple of years CarSharing has become an 
interesting field of research. This Master Thesis focuses on the analysis of CarSharing 
users. For this purpose more than 37.000 participants of the “Große SrV-Vergleichsstädte”-
Survey were taken into account. After a short literature review and some general information 
about the statistical methods, the thesis tries to work out some major characteristics of the 
typical CarSharing user. It will be shown, that a high income and a young age are of central 
importance. Also when analysing other variables different user quotas are observed, but 
can mostly be explained with different age or income levels. At the end a binary logit model 
is sugested to differ between users and non users, by using the previous analysed observed 
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“Divide et impera!” –Teile und herrsche! Was bereits die alten Römer nutzten um ihr riesiges 
Weltreich zu verwalten, ist heutzutage aktueller denn je – nicht nur in Bezug auf die 
Verwaltung eines Staates. In einer Welt die von knapper werdenden Ressourcen geprägt 
ist, müssen neue Wege gefunden werden, um diese ökonomischer zu nutzen. Am 
häufigsten wird dabei versucht die Effizienz der betreffenden Prozesse zu steigern, indem 
man Versucht den gleichen Output mit weniger Input zu erzielen (oder mehr Output bei 
gleichem Input). Neben den technischen Schwierigkeiten, die gelöst werden müssen um 
immer effizientere Verfahren zu entwickeln, muss die betreffende Ressource zusätzlich 
eine ganz zentrale Eigenschaft besitzen, die es überhaupt erst ermöglicht beliebig kleine 
Mengen davon einzusetzen: Sie muss beliebig teilbar sein.  
Wenn das nicht der Fall ist, müssen andere Alternativen gesucht werden um die Effizienz 
zu steigern. Das Teilen, also das gemeinsame Nutzen einer Einheit des Gutes, kann dabei 
zu einer echten Win-Win-Situation führen. Einerseits muss der einzelne Nutzer nicht selbst 
eine ganze Einheit der Ressource finanzieren und hat so die Möglichkeit Kosten 
einzusparen. Auf der anderen Seite führt die Tatsache, dass sich mehrere Nutzer eine 
Einheit des Gutes teilen dazu, dass insgesamt auch weniger Einheiten zur Verfügung 
gestellt werden müssen und somit weniger Ressourcen verbraucht werden.  
Ein Bereich der hierbei in den letzten Jahren immer mehr an Bedeutung gewinnt, ist das 
CarSharing. Schaut man sich die Auslastung privater PKW an, wird deutlich, dass hier ein 
großes Potenzial liegt, den alltäglichen motorisierten Individualverkehr effizienter zu 
machen. So lag der Besetzungsgrad privater PKW im Jahr 2008 für alle Fahrten im Mittel 
bei 1,5 Personen (Mobilität in Deutschland (2008), S.87), obwohl die meisten vier oder fünf 
Personen befördern könnten. Jedoch kann jeder einzelne für sich kein Viertel Auto 
benutzen, um die Auslastung zu erhöhen. Die zeitliche Auslastung ist dabei noch 
schlechter. So werden private PKW an Wochenenden nur 33,2 Minuten gefahren, an 
Werktagen 53 Minuten (vgl. www.forschungsinformationssystem.de (2015)). Abgesehen 
von der schlechten Auslastung der Fahrzeuge an sich, induzieren die vielen (häufig 
ungenutzten) PKW noch andere Probleme, wie zum Beispiel den hohen Parkdruck in den 
Innenstädten, was wiederum einen stärkeren Parksuchverkehr impliziert. 
Die grundlegende Idee des CarSharing ist einfach: Ein Anbieter stellt die Fahrzeuge zur 
Verfügung und macht diese für jeden mit einer gültigen Fahrerlaubnis zugänglich. Der 
einzelne Nutzer zahlt nur für die Zeit und / oder die Strecke, für die er das Fahrzeug 
benötigt, was günstiger sein sollte als ein eigenes Fahrzeug zu unterhalten. Wenn die 
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einzelnen Fahrzeuge von vielen genutzt werden, und die Auslastung hoch ist, kann der 
Anbieter wiederum Gewinne erzielen.  
Trotz der Vorteile zählte in Deutschland Anfang 2009 nur weniger als 0,2 % der 
Gesamtbevölkerung zu den Nutzern dieses Mobilitätskonzeptes (Loose (2010), S.21). Da 
vor allem Personen mit einer niedrigen jährlichen Fahrleistung (in der Regel unter 10.000 
km) finanziell vom CarSharing profitieren können, ist es naheliegend, dass nicht jeder ein 
potenzieller Nutzer sein kann. Hinzu kommt, dass die meisten Anbieter in Großstädten 
agieren, um die benötigten hohen Auslastungsquoten überhaupt realisieren zu können 
(Loose (2010), S.14).  
Das Ziel der vorliegenden Masterarbeit ist es, den typischen privaten CarSharing-Nutzer zu 
beschreiben. Als Grundlage dient dabei der aktuellste SrV-Datensatz aus dem Jahr 2013. 
Dazu wird zunächst ein kurzer Literaturüberblick gegeben, in welchem die Ergebnisse 
bereits vorhandener Studien aufgezeigt werden. Im darauffolgenden Kapitel folgen einige 
Vorbetrachtungen. So werden darin zum einen kurz die statistischen Verfahren erläutert, 
welche im weiteren Verlauf zur Anwendung kommen. Zum anderen wird die Aufbereitung 
des Datensatzes beschrieben. Da in diesem lediglich 53 Personen enthalten sind, die am 
Stichtag tatsächlich ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben, aber immerhin 2288 
Personen angegeben haben bei einem CarSharing-Unternehmen angemeldet zu sein, wird 
als nächstes überprüft, ob sich die Merkmalsverteilungen dieser beiden Gruppen 
voneinander unterscheiden oder ob davon ausgegangen werden kann, dass beide Teil der 
gleichen Grundgesamtheit sind. Im Anschluss daran wird der typische Nutzer anhand 
ausgewählter soziodemographischer und mobilitätsspezifischer Merkmale beschrieben. 
Schließlich wird ein Logit-Modell vorgestellt, mit welchem anhand der beobachteten 
Merkmalsausprägungen einer Person die Wahrscheinlichkeit dafür bestimmt werden kann, 
ob es sich um einen CarSharing-Nutzer handelt oder nicht. Den Abschluss der Arbeit bildet 
ein Fazit, in welchem die wichtigsten Ergebnisse noch einmal zusammengefasst und 
Anstöße für weitere Forschungsarbeiten gegeben werden. Die statistischen Analysen für 





Da das CarSharing insbesondere in den letzten Jahren enorme Wachstumsraten 
verzeichnete, gibt es bereits eine große Bandbreite an Literatur, die sich diesem Phänomen 
widmet. Bereits 1998 fertigten Muheim & Partner eine Studie für das Schweizer Bundesamt 
für Energie an. Darin untersuchen sie verschiedenste Themenfelder – unter anderem auch 
den typischen (schweizer) CarSharing-Nutzer jener Zeit. 
Dabei sprechen die Autoren bei den Privatkunden zunächst von einem kleinen Kreis „stark 
ökologisch ausgerichteter, intellektueller Männer mittleren Alters“ welche den Kundenkreis 
der Pioniertage Ende der 1980er, Anfang der 1990er Jahre prägen und stellen fest, dass 
später auch vermehrt „pragmatisch eingestellte Personen mit etwas tieferem 
Ausbildungsniveau“ zu den Nutzern gehören. Außerdem beobachten sie, dass der 
Frauenanteil, sowie der Anteil Jüngerer steigt, was wiederum ein leicht niedrigeres 
Durchschnittseinkommen mit sich bringt. (Muheim & Partner (1998), S.50) 
Die Nutzer bestehen laut dieser Arbeit zu 56% aus Männern. 59% aller Kunden sind 
zwischen 31 und 45 Jahren alt. 81% sind erwerbstätig, 55% leben in einem Haushalt ohne 
Kinder und 53% hatten einen Universitäts- oder höheren Fachschulabschluss. 
Weiterhin untergliedern die Autoren den Kundenkreis in drei Gruppen, die wie folgt 
charakterisiert werden: 
 „Überdurchschnittlich gut ausgebildete, kinderlose und einkommensstärkere 
Singles und „Dinkies“ („double Income, no Kids“) in Kernstädten (Mietwohnungen)“ 
 „Einkommensstärkere Ein- und Zweifamilienhausbewohner mit ein bis zwei Kindern 
außerhalb von Kernstädten“ 
 „Einkommensschwächere, weniger gut ausgebildete Personen mit Kindern in 
Kernstädten und Agglomerationsgürteln (Mietwohnungen).“ (Muheim & Partner 
(1998), S.52) 
Bei den Firmenkunden stellen die Autoren dagegen fest, dass der Männeranteil (69%) 
sowie der Anteil der 31 bis 45-jährigen (ca. 66%) höher ist. Auch haben Firmenkunden ein 
höheres Ausbildungsniveau. Insgesamt entsprechen die gewerblichen Kunden demnach 
eher dem zweiten Privatkundenprofil. 
TraffiQ, eine für die Organisation des städtischen Nahverkehrs zuständige 
Tochtergesellschaft der Stadt Frankfurt am Main, veröffentlichte 2007 eine Analyse zur 
Situation des CarSharing in Frankfurt. Demnach beträgt das Durchschnittsalter der 
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Frankfurter CarSharing-Kunden ca. 40 Jahre. 63% der Kunden sind Männer, 89% 
berufstätig und 70% haben einen Hochschulabschluss, während 5% der Kunden noch 
studieren. 33% wohnen in einem Haushalt mit einem Nettoeinkommen von mindestens 
3000 Euro und 78% der Kunden stammen aus einem Ein- oder Zwei-Personen-Haushalt. 
Während in Frankfurt am Main nur jeder vierte Erwachsene keinen eigenen PKW hat, 
beträgt der Anteil der CarSharing-Kunden ohne eigenen PKW 92%. (Lichtenberg und Hanel 
(2007), S.2 f.) 
Eine vom Wuppertal-Institut veröffentlichte Studie zur Zukunft des CarSharing in 
Deutschland geht ebenfalls sehr detailliert auf die Beschreibung der Nutzer ein. Außerdem 
werden in dieser Untersuchung auch die am CarSharing interessierten Personen 
beschrieben, die jedoch (noch) keine aktiven Nutzer sind. Demnach sind die aktiven Nutzer 
und die Interessenten etwas jünger als diejenigen, die kein Interesse am CarSharing haben. 
Der Schwerpunkt liegt dabei bei den 25 bis 44 und 45 bis 59-Jährigen. Aus der Altersklasse 
der 18 bis 24-Jährigen stammen der Studie zufolge kaum Kunden, während immerhin 14% 
der Interessenten zu dieser Altersgruppe gehören. Auch in dieser Studie wird ein höherer 
Männeranteil gemessen, wobei dieser bei den Kunden am höchsten ist. Der Anteil der 
Frauen ist dagegen bei den Nicht-Interessenten am höchsten und bei den Kunden am 
niedrigsten. Die Autoren führen weiterhin aus, dass die meisten Kunden und Interessenten 
in Ein-Personen-Haushalten leben, gefolgt von Paaren mit unter 15-jährigen Kindern oder 
ohne Kinder. Die Erwerbsquote der Kunden liegt bei 87% und damit deutlich höher als bei 
den Interessenten (64%). Weiterhin haben die Kunden unter den drei betrachteten 
Personengruppen das höchste Einkommen. Auch der Schwerpunkt liegt hier bei den 
gehobenen Einkommen, während die meisten Interessenten und Nicht-Interessenten ein 
mittleres Einkommen haben. Noch deutlicher wird der Unterschied bei dem Bildungsstand. 
Der Anteil der Personen mit Hochschulreife ist bei den Kunden mit 90% mindestens doppelt 
so hoch als bei den beiden anderen Gruppen, wobei das Bildungsniveau der Interessenten 
ebenfalls höher ist, als das der Nicht-Interessenten. (Wilke et. al. (2007), S.81 ff.) 
Besonders interessant an dieser Studie ist die Einstufung der Kunden in soziale Milieus. 
Dafür ziehen die Autoren ein auf die deutsche Bevölkerung angepasstes Milieukonzept von 




In der Studie zum aktuellen Stand des CarSharing in Europa von Loose (2010) wird genau 
diese Verteilung der CarSharing-Kunden auf jene Milieus mit dem Anteil der deutschen 
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Bildungsliberale ca. 11 % 41,9% 
Konservativ 
Distinktive 











ca. 13 % 13,3% 













ca. 6 % 0,0% 
Realistische 
Unterprivilegierte 
ca. 11  % 0,5% 
Tabelle 2.1: Milieuzugehörigkeit von CarSharing-Kunden im Vergleich zur 
gesamtdeutschen Bevölkerung; Übernommen von Loose (2010), S.59 
 
Die Tabelle ist so aufgebaut, dass der Herrschaftseinfluss der Milieugruppen innerhalb der 
Gesellschaft von oben nach unten sinkt. Die Milieus sind innerhalb der Milieugruppen von 
einer avantgardistischen über eine eigenverantwortliche hin zu einer hierarchiegebundenen 
Lebensgestaltung angeordnet. Es ist zu erkennen, dass CarSharing-Nutzer hauptsächlich 
in den oberen Milieugruppen, und hierbei eher in den eigenverantwortlich gestalteten 
Lebensentwürfen anzutreffen sind. Personen aus den Unterschichtmilieus sind fast gar 
nicht unter den CarSharing-Kunden, was Loose damit begründet, dass aus Stadtteilen mit 
vielen Sozialwohnungen und aus Arbeitervierteln fast keine CarSharing-Kunden kommen. 
Bei den mittleren Milieugruppen sind die autoritär strukturierten und hierarchiegläubigen 
Milieus eher nicht unter den Kunden. (Loose (2010), S.58) 
6 
 
Außerdem gibt die Untersuchung von Loose (2010) einen umfassenden Überblick über die 
CarSharing-Kunden. Demnach schwankt der Anteil der Männer unter den Privatkunden bei 
verschiedenen Anbietern zwischen 69% (3 Anbieter in London) und 53% (Mobility, 
Schweiz). Der Großteil der Kunden ist zwischen 26 und 49 Jahren. Weiterhin wird den 
CarSharing Kunden auch hier eine überdurchschnittlich gute Bildung bescheinigt. 
Entsprechend der dominierenden Altersgruppe der 26 bis 49-Jährigen sind die Kunden vor 
allem Selbstständige oder Angestellte, während Studenten und Rentner unterrepräsentiert 
sind. Der Anteil von CarSharing-Nutzern ohne eigenen PKW schwankt ebenfalls von 92% 




3 Methodische Grundlagen 
In diesem Theorieteil soll auf theoretischen Grundlagen eingegangen werden, die in den 
Folgekapiteln zur Analyse benötigt werden. Außerdem wird der verwendete Datensatz kurz 
beschrieben. 
 
3.1 Korrigierter Kontingenzkoeffizient nach Karl Pearson 
Der Korrigierte Kontingenzkoeffizient basiert auf der Prüfgröße des Chi-Quadrat-
Unabhängigkeitstests. Dieser kommt in verschiedenen Varianten für diverse 
Problemstellungen zur Anwendung. Als Basis in dieser Arbeit dient der Chi-Quadrat-Test 
für zwei unabhängige Stichproben. Damit lässt sich die Hypothese prüfen, dass sich zwei 
unabhängige Gruppen in einer bestimmten Eigenschaft signifikant unterscheiden, was sich 
in unterschiedlichen relativen Häufigkeiten ausdrückt, mit denen die Gruppenmitglieder in 
die unterschiedlichen Kategorien fallen. Dabei genügt es, wenn die Daten nominal skaliert 
sind und als Häufigkeiten in diskreten Kategorien vorliegen. (Siegel (1985), S. 101 f.) 
Die Prüfgröße lautet dabei: 









Hierbei ist 𝑂𝑖𝑗 die beobachtete absolute Häufigkeit in Zeile 𝑖 und Spalte 𝑗, während 𝐸𝑖𝑗 die 
entsprechende erwartete absolute Häufigkeit darstellt. Die sich nach dieser Formel 
ergebenden Werte sind 𝛸2-verteilt mit (𝑟 − 1)(𝑘 − 1) Freiheitsgraden. Die erwarteten 
Häufigkeiten jeder Zelle ergeben sich dabei durch Multiplikation der entsprechenden 
Spalten- und Zeilensumme und anschließender Division durch den 
Gesamtstichprobenumfang 𝑁. 
Die Nullhypothese lautet, dass die Eigenschaften voneinander unabhängig sind, was sich 
mathematisch darin ausdrückt, dass die beobachteten Häufigkeiten den erwarteten 
entsprechen.  
Die Prüfgröße 𝛸2 hat dabei die wenig wünschenswerte Eigenschaft, dass sie vom 
Gesamtstichprobenumfang 𝑁 und der Anzahl der möglichen Kategorien abhängt (Everitt 
(1994), S.54). 
Um die Stärke des Zusammenhangs zwischen den beiden betrachteten Variablen 
vergleichbar zu machen, wurde der Kontingenzkoeffizient von Karl Pearson entwickelt, 
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welcher zwischen 0 (kein Zusammenhang) und 1 (volle Abhängigkeit) liegt. Er berechnet 





(Rasch und Kubinger (2006), S. 277). 
Everitt (1994, S.55) führt jedoch weiter aus, dass diese Größe selbst im Fall eines perfekten 
Zusammenhangs immer noch von der Größe des Tableaus, also von 𝑟 und 𝑘 abhängt. Um 






berechnet, wobei 𝑡 das Minimum von 𝑟 und 𝑘 ist. 
 
3.2 Kolmogorov-Smirnov-Test 
Auch beim Kolmogorov-Smirnov-Test gibt es verschiedene Varianten. In der vorliegenden 
Arbeit wird der Test für zwei voneinander unabhängige Stichproben verwendet. Dabei kann 
mit dem Test geprüft werden, ob diese Stichproben aus derselben Grundgesamtheit 
stammen. Hierzu werden die kumulierten Häufigkeitsverteilungen der zwei Stichproben 
hinzugezogen. Wenn beide aus derselben Population stammen, ist davon auszugehen, 
dass die kumulierten Verteilungen sehr ähnlich sind, da sie ausschließlich zufällige 




Zur Veranschaulichung des Prinzips dient die Abbildung 3.1. Zur Berechnung der Prüfgröße 
wird an jeder Stelle die Differenz 𝐷 zwischen beiden Verteilungen bestimmt. Der für die 
Berechnung relevante Wert ist dabei die maximale Differenz 𝐷𝑚𝑎𝑥. 
 
Abb. 3.1: Prinzip des Kolmogorov-Smirnov-Tests (eigene Darstellung) 






ermittelt und folgt einer Chi-Quadrat-Verteilung mit zwei Freiheitsgraden. 
 
3.3 Logistische Regression 
Nach der Analyse des typischen CarSharing-Nutzers wird am Ende dieser Arbeit noch ein 
Modell aufgestellt, welches die Schätzung der Wahrscheinlichkeit ermöglichen soll, mit der 
eine Person mit gegebenen Eigenschaften ein CarSharing-Nutzer ist oder nicht. Da die 
endogene Variable „Nutzer“ binär kodiert ist, bietet sich ein logistisches Regressionsmodell 
an. 
Da Wahrscheinlichkeiten einen festen Wertebereich zwischen 0 und 1 haben, ist die 
Durchführung einer gewöhnlichen linearen Regression nicht zu empfehlen, weil sich hierbei 































































außerhalb dieses Bereiches ergeben können, was Auswahlwahrscheinlichkeiten entspricht, 
die kleiner als 0 %, oder größer als 100 % sind. (Backhaus (2006), S. 429) 
Um diesem Problem zu begegnen, wird die Existenz einer nicht beobachtbaren Variable 𝑍 
unterstellt, welche zum einen in linearer Abhängigkeit zu den exogenen Variablen 𝑋 steht 
und zum anderen die binären Ausprägungen von 𝑌 erzeugen kann. (Backhaus (2006), S. 
430 f). 
Wie der Zusammenhang zwischen 𝑌 und 𝑍 hergestellt wird, stellt Wolf (2010, S.827 ff.) 
ausführlich dar: Um die Grenzen von 0 und 1 zu beseitigen, werden aus den zu 
bestimmenden Auswahlwahrscheinlichkeiten zunächst sogenannte „Odds“ gebildet, um 
den Wertebereich auf +∞ auszuweiten. Die Odds ergeben sich zu 




also als Quotient von Wahrscheinlichkeit und Gegenwahrscheinlichkeit. Läuft 𝑃 gegen eins, 
läuft 𝑂 gegen unendlich. Weiterhin lässt sich nun die untere Grenze durch Logarithmieren 
der Odds eliminieren. Auf diese Weise erhält man die sogenannten „Logits“. Da die 
Nullstelle der Logarithmusfunktion bei 1 liegt, werden Werte kleiner als 1 durch das 
Logarithmieren negativ, Werte größer als 1 dagegen positiv. Gemäß obiger Formel ergibt 
sich ein Odd von 1 für eine Wahrscheinlichkeit von 50 %. Damit ergeben 
Wahrscheinlichkeiten über 50 % positive Logits und Wahrscheinlichkeiten unter 50 % 
negative Logits. Wie erwähnt besteht zwischen den Logits und den endogenen Variablen 
𝑋𝑗 ein linearer Zusammenhang. Somit gilt allgemein: 
𝑍 = 𝐿𝑜𝑔𝑖𝑡 = 𝑙𝑛
𝑃
1 − 𝑃
= 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑗𝑥𝑗 
Die Eintrittswahrscheinlichkeit 𝑃 ergibt sich daraus durch Umstellung der Gleichung zu 







Für die einzelne Beobachtung 𝑖 wird 𝑦𝑖 nun 1, wenn 𝑧𝑖 > 0. Entsprechend wird 𝑦𝑖 gleich 0, 
wenn 𝑧𝑖 < 0: 
𝑃 (𝑦𝑖 = 1|𝑥𝑖) = 𝑃 (𝑧𝑖 >  0) 




Da die zu schätzenden Parameter nicht linear auf die Wahrscheinlichkeit wirken, führt die 
Anwendung der Methode der kleinsten Fehlerquadrate zu ineffizienten Ergebnissen. 
Deshalb wird hierfür auf die Maximum-Likelihood-Schätzung zurückgegriffen.(Wolf, S.836) 
Mit diesem iterativen Verfahren können bei gegebener Verteilungsfunktion der Fehlerterme 
die Koeffizienten der Regressionsgleichung bestimmt werden. Da 𝑍 jedoch nicht 
beobachtbar ist, sind auch die Fehlerterme  𝜀𝑖 =  𝑧𝑖 − 𝑧?̂?  nicht beobachtbar und damit deren 
Verteilung nicht empirisch bestimmbar. Dieses Problem wird umgangen, indem schlicht 
eine Verteilung der Residuen angenommen wird. 
Hier können zwei Möglichkeiten unterschieden werden. Zum einen die Probit-Regression, 
bei der unterstellt wird, dass die Residuen standardnormalverteilt sind (𝜎𝜀|𝑥 = 1 und 
𝐸(𝜀|𝑥) = 0). Die andere Möglichkeit ist das Logit-Modell, wobei davon ausgegangen wird, 
dass die Fehlerterme hier einer logistischen Verteilung mit 𝜎𝜀|𝑥 =
𝜋
3⁄  folgen. Der 
Erwartungswert der Residuen sei auch hier null. (Wolf (2010), S.835 f.) 
Da sich beide Verteilungsfunktionen im Verlauf nur geringfügig unterscheiden, ergeben sich 
für beide Modellarten nahezu identische Schätzergebnisse in Bezug auf die 
Wahrscheinlichkeiten (Wolf (2010), S.836). Es zeigt sich jedoch, dass der Modellfit bei den 
in Kapitel 6 formulierten Modellen beim Logit-Ansatz besser ist als bei der Verwendung des 






beschreiben lässt. Daraus resultiert die zu maximierende Log-Likelihood-Funktion 
















Da die Ausdrücke in den Klammern Werte zwischen 0 und 1 annehmen und der 
Logarithmus deshalb negativ ist, ist es das Ziel der Maximierung den Betrag des negativen 
Log-Likelihood-Wertes zu minimieren. 
Um abschließend die Modellgüte bewerten zu können, wird auf das „Akaike 
Informationskriterium“ (AIC) und das „Bayessche Informationskriterium“ (BIC) 
zurückgegriffen, die so definiert sind, dass kleinere Werte auf eine bessere Modellgüte 
hindeuten. Die bloße Betrachtung des Log-Likelihood-Wertes kann für die Bewertung nicht 
ausreichend sein, da dessen Betrag durch das bloße hinzufügen weiterer (auch 
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irrelevanter) Variablen kleiner wird. Die Kennzahlen AIC und BIC bestrafen die Aufnahme 
zusätzlicher exogener Variablen dagegen, sodass sich diese Maßzahlen nur dann 
verbessern, wenn die neu aufgenommenen Parameter einen signifikanten Beitrag zur 
Verbesserung des Log-Likelihood-Wertes liefern. (Wolf (2010), S. 844)  
 
4 Vorbetrachtungen 
In diesem Kapitel wird beschrieben, welche vorbereitenden Maßnahmen durchgeführt 
werden, um die spätere Analyse zu vereinfachen. 
 
4.1 Datenaufbereitung 
Als Datengrundlage der vorliegenden Masterarbeit dient der anonymisierte Städtepool der 
SrV 2013. Darin sind ca. 55.000 Personen aller Altersklassen aus 25 deutschen Städten 
mit mindestens 100.000 Einwohnern enthalten. Die befragten Personen leben zu jeweils 
einem Drittel in Ostdeutschland, in Westdeutschland und in Berlin. Da nicht mehr 
nachvollziehbar ist, welche Person in welcher Stadt wohnt, kann in dieser Arbeit nicht auf 
regionale Unterschiede eingegangen werden. Aufgrund seiner Größe und aufgrund der 
Tatsache, dass CarSharing vor allem in Großstädten genutzt wird, eignet sich dieser 
Datensatz allerdings dennoch sehr für die vorliegende Arbeit. 
Unter den 2288 Personen, die angegeben haben in einer Car-Sharing-Organisation 
angemeldet zu sein, waren zunächst auch 291 unter 18-Jährige. Zwar gibt es in einigen 
Bundesländern den Lernführerschein ab 17, welcher es grundsätzlich ermöglicht auch mit 
unter 18 Jahren ein Auto zu führen, jedoch kommt es beim CarSharing mit dem Anbieter 
zu einem Vertragsverhältnis, was im Allgemeinen die Volljährigkeit voraussetzt. Deshalb 
wurden diese Angaben als nicht plausibel eingestuft und folglich alle unter 18-Jährigen aus 
dem Datensatz entfernt. 
Nach diesem Schritt waren in der Stichprobe noch 105 Personen enthalten, die bei einer 
CarSharing-Organisation angemeldet waren, ohne jedoch einen PKW-Führerschein zu 
besitzen. Folglich wurden alle Probanden ohne PKW-Führerschein ebenfalls aus dem 
Datensatz entfernt, sodass der bereinigte Datensatz noch 37.736 Personen umfasst. Die 
Erkenntnisse dieser Masterarbeit beziehen sich entsprechend auf die Grundgesamtheit der 
mindestens 18 Jahre alten Führerscheinbesitzer. Darunter sind nach wie vor 53 Personen 
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die am Stichtag ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben und 1892 Personen die in einer 
CarSharing Organisation angemeldet waren.  
Von den 53 Nutzern wiederum gaben elf an, nicht für Car-Sharing angemeldet zu sein, was 
zunächst auch nicht sinnvoll erscheint. Da diese Gruppe im Vergleich zur 
Gesamtstichprobe jedoch schon sehr klein ist und weil nicht ausgeschlossen werden kann, 
dass es Sonderformen gibt, bei denen ohne vorherige Anmeldung beim Anbieter ein 
CarSharing-Fahrzeug genutzt werden kann, wurden diese im Datensatz belassen. Somit 
stehen insgesamt 1.903 (potenzielle) Nutzer für die Analyse zur Verfügung.  
 
4.2 Vergleich von tatsächlichen Nutzern und angemeldeten Personen 
Da im vorliegenden Datensatz lediglich 53 Personen enthalten sind, die angaben am 
Stichtag ein CarSharing-Fahrzeug genutzt zu haben, wird zunächst bei einer Reihe von 
Schlüsselmerkmalen überprüft, inwieweit sich die Merkmalsverteilungen der Gruppe dieser 
tatsächlichen Nutzer und der Gruppe der angemeldeten Personen ähneln. Dazu wird bei 
kategorialen Merkmalen der korrigierte Kontingenzkoeffizient nach Pearson berechnet 
(Tabelle 4.1). Da Stata bei der Berechnung von 𝛸2 den Chi-Quadrat-Unabhängigkeitstest 






Berufsausbildung 4,3226 0,229 0,068 
Geschlecht 2,6722 0,102 0,053 
HH-Einkommen 0,8376 0,658 0,031 
PKW-Verfügbarkeit 0,8629 0,834 0,030 
Schulbildung 1,2341 0,745 0,036 
Smartphone verfügbar 2,8235 0,093 0,054 
Tabelle 4.1: Test auf Gleichheit der Merkmalsverteilungen von tatsächlichen Nutzern und 
angemeldeten Personen (kategoriale Merkmalen) 
Die Klassen des monatlichen Nettohaushaltseinkommens wurden hier zu den drei 
Kategorien „unterdurchschnittlich“ (<2600 Euro/Monat), „durchschnittlich“ (2600 bis 3600 
Euro/Monat) und „überdurchschnittlich“ (>3600 Euro/Monat) zusammengefasst. Diese 
Aggregierung erfolgt auf der Basis von Angaben des Statistischen Bundesamtes, wonach 
das durchschnittliche Nettohaushaltseinkommen im Jahr 2013 bei 3069 Euro pro Monat 
liegt (vgl. www.destatis.de (2015)). Da 3000 Euro eine Klassengrenze bei der im Datensatz 
enthaltenen Einkommensvariable darstellt, wurden die beiden angrenzenden 
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Einkommensklassen als „durchschnittlich“ eingestuft, woraus sich das Intervall von 2600 
bis 3600 Euro ergibt.  
Die Variable „PKW-Verfügbarkeit“ hat vier Ausprägungen („Person kann uneingeschränkt 
auf einen PKW des Haushaltes zugreifen“, „Person kann nach Absprache auf einen PKW 
des Haushaltes zugreifen“, „Person kann nicht auf einen PKW des Haushaltes zugreifen“ 
und „Es gibt keinen PKW im Haushalt“), während die Variable „Smartphone Verfügbarkeit“ 
binär mit „Ja“ und „Nein“ kodiert ist. Die Variable „Schulabschluss“ kann die Ausprägungen 
„Haupt- oder Volksschulabschluss (8. Klasse)“, „Realschulabschluss / Mittlere Reife (10. 
Klasse)“, „Allgemeine oder Fachgebundene Hochschulreife (Abitur)“ oder „(Noch) ohne 
Abschluss“ annehmen. Die Kategorien für die höchste Berufsausbildung sind „Lehre / 
Berufsfachschule / Handelsschule“, „Meister-/Technikerschule / Fachschule / Berufs-
/Fachakademie“, „(Fach-) Hochschulabschluss“ und „(Noch) ohne Berufsausbildung“. 
Nach den Ergebnissen des Chi-Quadrat-Unabhängigkeitstests wäre von leichten 
Unterschieden bei der Geschlechterverteilung (mehr Männer unter denjenigen, die am 
Stichtag ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben) und bei der Smartphone-Verfügbarkeit 
(höhere Verfügbarkeit bei denjenigen, die ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben) 
auszugehen, da hier p-Werte von ca. 0,1 erreicht werden. Die höhere Smartphone-
Verfügbarkeit wäre auch insofern plausibel, als dass einige CarSharing-Anbieter 
Smartphone-Apps für die Kunden bereitstellen, über welche diese z.B. den Standort des 
nächsten Fahrzeugs abrufen und Reservierungen platzieren können, womit den 
Smartphone-Besitzern die CarSharing-Nutzung erleichtert wird. 
Betrachtet man jedoch die Werte des korrigierten Kontingenzkoeffizienten, muss davon 
ausgegangen werden, dass sich die Verteilungen der Merkmale zwischen den Personen, 
die am Stichtag ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben und denen, die lediglich bei einem 
Anbieter angemeldet sind, nicht signifikant voneinander unterscheiden, da alle sechs Werte 




Bei den (pseudo-) stetigen Merkmalen werden die relativen Häufigkeitsverteilungen beider 
Gruppen mit Hilfe des Kolmogorov-Smirnov-Tests verglichen. Die maximale Differenz der 
kumulativen Häufigkeitsverteilungen und die p-Werte sind in Tabelle 4.2 aufgelistet. 
Merkmal 𝑫𝒎𝒂𝒙 p-Wert K-S-Test 
Alter 0,0828 0,842 
Gehzeit zur nächsten ÖV-Hst. 0,0568…0,1565 0,519…1,000 
HH-Einkommen 0,0845 0,872 
Personen im HH 0,0223 1,000 
Verkehrsleistung am Stichtag 0,2353 0,022 
Tabelle 4.2: Test auf Gleichheit der Merkmalsverteilungen von tatsächlichen Nutzern und 
angemeldeten Personen ((pseudo-)stetige Merkmale) 
Dabei liegt die Altersverteilung auf das Jahr genau vor. In der Zeile „Gehzeit zur nächsten 
ÖV-Haltestelle“ ist die Variablengruppe der Gehzeiten zu den nächsten Haltestellen der 
Nahverkehrsmittel Bus, Straßenbahn, S-Bahn, Nahverkehrszug und U-Bahn 
zusammengefasst. Die sich ergebenden Werte liegen in den in der Zeile angegebenen 
Bereichen. Dabei ist der Unterschied zwischen den Verteilungen bei der Gehzeit zur 
nächsten Bushaltestelle (𝐷𝑚𝑎𝑥 = 0,0568) am geringsten und bei der Gehzeit nur nächsten 
Haltestelle eines Nahverkehrszuges (𝐷𝑚𝑎𝑥 = 0,1565) am größten. Aus dieser 
Variablengruppe wurde eine weitere Variable generiert, welche die Gehzeit zur nächsten 
Haltestelle (egal welcher Art) beinhaltet. Mit einem 𝐷𝑚𝑎𝑥 von 0,0911 und einem p-Wert von 
0,78 unterscheiden sich sie Verteilungen der tatsächlichen Nutzer und der nur 
angemeldeten Personen ebenfalls nicht signifikant voneinander. Die Verteilungen des 
Haushaltseinkommens wurden hier unter Einbeziehung aller Einkommensklassen aus der 
Umfrage noch einmal verglichen. Auch hierbei kann kein signifikanter Unterschied 
festgestellt werden. Die Verteilung der Haushaltsgröße der tatsächlichen Nutzer 





Jedoch unterscheidet sich die Verteilung der Verkehrsleistung am Stichtag signifikant (p-
Wert = 0,022) zwischen den beiden Gruppen (Abbildung 4.1).  
Abb.4.1: Verteilung der Verkehrsleistung am Stichtag 
Bei der Gruppe der Nutzer gibt es niemanden, der am Stichtag keine Strecke zurückgelegt 
hat. Außerdem ist die durchschnittliche Verkehrsleistung bei den Nutzern höher (37km) als 
bei den lediglich angemeldeten Personen (24,6km). Dabei wurden insgesamt 539 
Personen (526 angemeldete Personen und 13 Nutzer) nicht berücksichtigt, da bei diesen 
eine Ermittlung der Verkehrsleistung nicht möglich war. 
Damit sprächen nur die unterschiedlichen Verteilungen der Verkehrsleistung am Stichtag 
dagegen, dass beide Gruppen Teil derselben Grundgesamtheit sind. Allerdings nur, wenn 
davon ausgegangen wird, dass Personen, deren tägliche Verkehrsleistung grundsätzlich 
höher ist, eher ein CarSharing-Fahrzeug benutzen. Da im Datensatz jedoch nur das 
Verhalten am Stichtag enthalten ist, lässt dies auch die Interpretation zu, dass die befragten 
Personen deshalb ein CarSharing-Fahrzeug nutzten, weil sie am Stichtag (zufällig) längere 
Wege zurücklegen mussten. Somit sollen alle 1903 Personen, die am Stichtag entweder 
ein CarSharing Fahrzeug genutzt haben oder bei einem CarSahring-Unternehmen 
registriert waren, zur Gruppe der CarSharing-Nutzer zusammengefasst werden. Dadurch 





5 Der Typische CarSharing-Nutzer 
In diesem Kapitel soll nun der typische CarSharing-Nutzer anhand der in der SrV-Befragung 
erhobenen Daten beschrieben werden. Wie im vorherigen Kapitel dargelegt werden dazu 
alle 1903 Personen herangezogen, die am Stichtag entweder in einem CarSharing-
Unternehmen angemeldet waren oder ein CarSharing-Fahrzeug genutzt haben. Dabei 
gehen all diese Personen mit der gleichen Gewichtung in die Berechnungen ein. Besonders 
wird im Folgenden auf die Merkmale Einkommen, Alter und Geschlecht eingegangen. 
 
5.1 Alter 
In Tabelle 5.1 sind der jeweilige prozentuale Anteil der entsprechenden Tabellenfelder an 
der Gesamtnutzerzahl und die beobachtete absolute Häufigkeit nach Alter und Geschlecht 
dargestellt. 








4,5% 4,6% 9,1% 
(86) (87) (173) 
25-34 
14,0% 17,3% 31,3% 
(267) (329) (596) 
35-44 
11,2% 16,0% 27,2% 
(213) (305) (518) 
45-54 
9,5% 12,3% 21,9% 
(181) (235) (416) 
55-64 
2,7% 5,0% 7,7% 
(52) (95) (147) 
≥65 
1,1% 1,7% 2,8% 
(20) (33) (53) 
Total 
43,0% 57,0% 100,0% 
(819) (1084) (1903) 
Tabelle 5.1: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Alter und Geschlecht (absolute 
Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
Insgesamt sind im bereinigten Datensatz 1084 männliche und 819 weibliche CarSharing-
Nutzer enthalten. Damit wird die bei der Literaturrecherche aufgezeigte Tendenz, dass der 
Anteil der Männer unter den CarSharing-Kunden höher ist (hier 57%), bestätigt. Bei den 
Altersklassen dominieren die 24 bis 34-Jährigen (31,3% der Nutzer), gefolgt von den 35 bis 
44-Jährigen (27,2%) und 45 bis 54-Jährigen (21,9%). Somit nimmt die Anzahl der Nutzer 
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mit zunehmendem Alter ab. Die Ausnahme hierbei bildet die jüngste Altersklasse, aus 
welcher weniger als 10% der Kunden stammen. 
Die männlichen Nutzer überwiegen dabei In allen Altersklassen, wobei die Anzahl der 
weiblichen und männlichen Nutzer bei den 18 bis 24-Jährigen praktisch identisch ist. 
Entsprechend findet sich der höchste Anteil der CarSharing-Nutzer im Inneren der 
Kreuztabelle bei den Männern im Alter zwischen 25 und 34 Jahren (17,3%). Somit ist der 
typische CarSharing-Nutzer eher männlich und hat ein Durchschnittsalter von 39,3 Jahren. 
Das Durchschnittsalter der Nicht-Nutzer (mit Führerschein) liegt im Gegensatz dazu bei 
50,0 Jahren und das durchschnittliche Alter aller wenigstens 18 Jahre alten 
Führerscheinbesitzer im Datensatz bei 49,4 Jahren. 
Da die einzelnen Altersklassen im Gesamtdatensatz unterschiedlich stark vertreten sind, 
gibt die Tabelle 5.2 einen Überblick darüber, wie groß die Nutzerquoten für die jeweiligen 
Personengruppen sind. Dazu werden die beobachteten absoluten Häufigkeiten der Nutzer 
aus Tabelle 5.1 mit der jeweiligen Anzahl aller Probanden mit den entsprechenden 
Ausprägungen von Alter und Geschlecht (Anzahl jeweils in Klammern) ins Verhältnis 
gesetzt.  
Nutzerquoten nach 







7,3% 7,9% 7,6% 
(1180) (1104) (2284) 
25-34 
8,7% 12,2% 10,3% 
(3073) (2699) (5772) 
35-44 
5,8% 8,8% 7,3% 
(3660) (3453) (7113) 
45-54 
4,4% 5,6% 5,0% 
(4147) (4198) (8345) 
55-64 
1,7% 2,9% 2,3% 
(3013) (3305) (6318) 
≥65 
0,6% 0,7% 0,7% 
(3286) (4618) (7904) 
Total 
4,5% 5,6% 5,0% 
(18359) (19377) (37736) 
Tabelle 5.2: Nutzerquoten nach Alter und Geschlecht ((Teil-) Stichprobenumfang jeweils 
in Klammern) 
Insgesamt sind 5,0% der 37736 betrachteten Personen CarSharing-Nutzer. Der Anteil liegt 
damit deutlich höher als der in der Einleitung erwähnte Anteil von unter 0,2 % der 
Gesamtbevölkerung. Das liegt zum einen daran, dass hier von vorneherein nur 
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Führerscheinbesitzer berücksichtigt werden und ist zum anderen darauf zurückzuführen, 
dass im vorhandenen Datensatz nur Personen aus Städten mit mindestens 100.000 
Einwohnern enthalten sind, während sich die Zahl in der Einleitung auf Gesamtdeutschland 
und somit auch die ländlichen Gebiete bezieht, in denen das CarSharing weniger stark 
vertreten ist. 
Auch in Tabelle 5.2 zeigt sich, dass Männer eher CarSharing-Nutzer sind: Es nutzen 4,5% 
aller befragten Frauen CarSharing-Angebote während dies bei den Männern 5,6% aller 
Probanden tun. Bei den Altersklassen dominieren wieder die 25 bis 34-Jährigen von denen 
10,3% dieses Mobilitätsangebot nutzen. Darauf folgen jedoch bereits die 18 bis 24-Jährigen 
mit einem Anteil von 7,6%, obwohl diese Altersklasse in der Tabelle 5.1 nur an vierter Stelle 
steht.  
Werden die Merkmalsausprägungen Alter und Geschlecht zusammen betrachtet, ist der 
Nutzeranteil bei den 25 bis 34-Jährigen Männern mit 12,2% wieder am höchsten. Über alle 
Altersklassen hinweg ist der Anteil bei den Männern höher als bei den Frauen, wobei die 
Differenz mit 3,5% bei den 25 bis 34-Jährigen am höchsten und bei den über 65-Jährigen 




Einen detaillierteren Blick auf die Altersstruktur unter den CarSharing-Nutzern soll die 
Abbildung 5.1 ermöglichen, in welcher das Alter der Probanden nicht zu Klassen 
zusammengefasst ist, sondern auf das Jahr genau abgetragen wird (Wertetabelle A1 im 
Anhang). 
Abb. 5.1: Nutzerquote und Anteil alleinlebender Personen nach Alter (eigene Darstellung) 
Es wird deutlich, dass sich in der Variable „Alter“ immer auch ein Stück weit die allgemeinen 
Lebensumstände der Personen widerspiegeln. Zu erkennen ist, dass der Anteil der Nutzer 
bei den 18 und 19-Jährigen bei ca. 3% liegt und dann bei den 20-Jährigen sprunghaft auf 
8% ansteigt. Wenn parallel dazu der Anteil der alleinlebenden Personen betrachtet wird, 
fällt auf, dass dieser bei den 20-Jährigen ebenfalls sprunghaft ansteigt.  
Dieser Zusammenhang könnte damit erklärt werden, dass die jungen Erwachsenen aus 
dem elterlichen Haushalt ausziehen und nun verstärkt selbst und eigenverantwortlich mobil 
sein müssen. Da ein eigenes Fahrzeug zu teuer im Unterhalt ist, nutzen sie ein CarSharing-
Fahrzeug. Diese These soll mit der Abbildung 5.2 auf der folgenden Seite (Wertetabelle im 






















































Abb. 5.2: Nutzerquoten von Personen aus Ein- und Mehrpersonen-Haushalten nach Alter 
Dargestellt ist der Anteil der CarSharing-Nutzer aus dem jeweiligen Haushaltstyp in 
Abhängigkeit vom Alter der Personen. Während unter den Befragten nicht ein 
alleinlebender 18-jähriger CarSharing-Nutzer ist, beträgt der Nutzeranteil bei den 
alleinlebenden 20-Jährigen 17,6%. Parallel dazu liegt der Anteil der 20-jährigen 
CarSharing-Nutzer, welche in Mehrpersonen-Haushalten leben, bei lediglich 7%. Da dem 
verwendeten Datensatz eine Querschnittsbefragung zugrunde liegt, kann dieser 
Zusammenhang jedoch nicht zweifelsfrei belegt werden. Mit Hilfe von Paneldaten ließe sich 
die Fragestellung, welcher Anteil der aus dem elterlichen Haushalt ausgezogenen, jungen 
Erwachsenen ein CarSharing-Nutzer wird, genauer untersuchen.   
 Insgesamt haben beide Graphen in Abbildung 5.1 bis zu einem Alter von ca. 44 bis 48 
Jahren einen ähnlichen Verlauf (wenn alle Werte bis zu einem Alter von 47 Jahren 
betrachtet werden, beträgt der Korrelationskoeffizient 0,692). Danach geht dieser 
Zusammenhang verloren. Während der Anteil der CarSharing-Nutzer mit zunehmendem 
Alter weiter sinkt, nimmt der Anteil der alleinlebenden Personen wieder zu. Es scheint 
jedoch nicht plausibel, dass diese konträre Entwicklung ebenfalls durch einen direkten, jetzt 
umgekehrten, Zusammenhang hervorgerufen wird. Eher ist davon auszugehen, dass sich 
beide Graphen unabhängig voneinander in die jeweilige Richtung bewegen. So dürfte der 
Anteil der Alleinlebenden wieder steigen, weil z.B. bei alleinerziehenden Eltern die Kinder 
ausziehen. Der Anteil der CarSharing-Nutzer dagegen könnte sinken, weil dieses 
Mobilitätsangebot bei den über 50-Jährigen nicht so sehr im Bewusstsein verankert ist. Laut 
Loose (2010) gab es um das Jahr 1990 herum, also vor etwa 25 Jahren, die ersten 




























Anteil CarSharing-Nutzer aus Einpersonen-Haushalten
Anteil CarSharing-Nutzer aus Mehrpersonen-Haushalten
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Um mit dem hier verwendeten Ansatz zu argumentieren: Damit waren die heute 45-
Jährigen die ersten, denen nach dem Auszug aus dem elterlichen Haushalt diese Form der 
Mobilität zur Verfügung stand. Die älteren Personen mussten während dieser Lebensphase 
noch andere Wege finden, um (mit einem Auto) mobil sein zu können und „mussten“ 
entsprechend nie das CarSharing nutzen. Es bleibt abzuwarten, ob mit dem Älterwerden 
der heutigen CarSharing-Nutzer der Anteil der Nutzer in Zukunft auch in höheren 
Altersklassen steigen wird. 
 
5.2 Einkommen 
In diesem Teilabschnitt soll der Zusammenhang zwischen dem Nutzeranteil und 
verschiedenen Einkommensvariablen untersucht werden. Zunächst wird dabei auf das im 
SrV-Datensatz enthaltene monatliche Nettohaushaltseinkommen eingegangen 
Analog zum vorherigen Teilkapitel sind in Tabelle 5.3 zunächst die relativen und absoluten 
Nutzerhäufigkeiten nach Haushaltseinkommensklassen und Geschlecht abgetragen. 




0-2600 2600-3600 >3600 
Geschlecht 
weiblich 
15,6% 11,3% 16,7% 43,6% 
(268) (195) (288) (751) 
männlich 
18,2% 13,9% 24,2% 56,4% 
(314) (239) (417) (970) 
Total 
33,8% 25,2% 41,0% 100,0% 
(582) (434) (705) (1721) 
Tabelle 5.3: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Haushaltseinkommen und Geschlecht 
(absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
Wie bei der Verteilung zur Berechnung des korrigierten Kontingenzkoeffizienten in Kapitel 
4.2 werden die zehn Einkommensklassen aus dem Datensatz zu den drei Klassen 
„unterdurchschnittliches“, „durchschnittliches“ und „überdurchschnittliches“ Nettohaushalts-
einkommen zusammengefasst. Da nicht alle Haushalte ein Einkommen angegeben haben, 
können hier nur 1721 CarSharing-Nutzer, anstatt der 1903 im Datensatz enthaltenen, 
betrachtet werden. 
Bei den absoluten Zahlen sind dabei bei beiden Geschlechtern in der höchsten 
Einkommensklasse die meisten Nutzer zu verzeichnen. Insgesamt stammen 41 % der 
Nutzer aus einem Haushalt mit überdurchschnittlichem Einkommen und ca. zwei Drittel der 
Nutzer aus einem Haushalt mit mindestens durchschnittlichem Einkommen. 
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Weiterhin sind über alle Einkommensklassen immer mehr Männer unter den Nutzern. 
Entsprechend stellen die Männer, die in Haushalten mit einem überdurchschnittlichen 
Haushaltseinkommen leben, mit 24,2% den höchsten Anteil innerhalb der Kreuztabelle. 
Dieses Bild ist auch bei den in Tabelle 5.4 dargestellten relativen Häufigkeiten der 






0-2600 2600-3600 >3600 
Geschlecht 
weiblich 
3,5% 5,0% 6,4% 4,7% 
(7731) (3909) (4483) (16123) 
männlich 
3,9% 5,8% 8,7% 5,7% 
(8085) (4115) (4800) (17000) 
Total 
3,7% 5,4% 7,6% 5,2% 
(15816) (8024) (9283) (33123) 
Tabelle 5.4: Nutzerquoten nach Haushaltseinkommen und Geschlecht ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Über beide Geschlechter ist die Quote bei den Personen, die in Haushalten mit 
überdurchschnittlichen Einkommen leben, am höchsten. Über alle Einkommensklassen ist 
der Anteil der Nutzer bei den Männern wieder höher als bei den Frauen. In dieser Tabelle 
lässt sich auch erkennen, dass die relative Häufigkeit der Nutzer in den Einkommens-
klassen mit wachsendem Haushaltseinkommen steigt. In Tabelle 5.3 ist die absolute Zahl 
der Nutzer mit durchschnittlichem Einkommen am geringsten, was jedoch nur daran liegt, 
dass in diese Klasse die wenigsten Probanden fallen. 
Da das Einkommen des Haushalts auch wesentlich von der Anzahl der (erwerbstätigen) 
Haushaltsmitglieder abhängt, kann diese Tabelle jedoch noch nicht als ausreichendes Indiz 




Als Beleg für die Notwendigkeit eine personenbezogene Einkommensvariable in die 
Betrachtung einzubeziehen, soll die folgende Tabelle 5.5 dienen, in der die Nutzerquote 











5,5% 10,2% 13,8% 6,3% 
(4007) (413) (181) (4601) 
2 
2,3% 4,5% 7,7% 4,0% 
(8142) (3583) (3408) (15133) 
3 
5,2% 5,0% 7,0% 5,8% 
(2019) (1950) (2127) (6096) 
4 
5,1% 6,2% 7,5% 6,6% 
(1204) (1568) (2628) 85400) 
≥5 
2,3% 7,3% 7,5% 6,2% 
(444) (510) (939) (1893) 
Total 
3,7% 5,4% 7,6% 5,2% 
(15816) (8024) (9283) (33123) 
Tabelle 5.5: Nutzerquoten nach Haushaltseinkommen und Haushaltstyp ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Während der Anteil der Nutzer unabhängig von der Anzahl der Personen im Haushalt von 
der niedrigsten Einkommensklasse (3,7%) bis zur höchsten (7,6%) um den Faktor 2,05 
wächst, ist der Anteil bei den überdurchschnittlich verdienenden Ein-Personen-Haushalten 
mit 13,8% 2,51 mal so hoch, wie bei den entsprechenden Haushalten mit einem unter-
durchschnittlichen Einkommen. Das zeigt, dass der Einkommenseffekt deutlicher 
hervortritt, wenn das persönliche Einkommen betrachtet wird.  
Interessant ist an dieser Stelle auch, dass der Nutzeranteil bei den alleinlebenden Personen 
bei allen Einkommensklassen im Einzelnen zwar am höchsten ist, Der Nutzeranteil der Ein-
Personen-Haushalte insgesamt aber nur 6,3 % beträgt und damit etwas geringer ist, als bei 
den 4-Personen-Haushalten (6,6%). 
Da im gegebenen Datensatz keine Information zum persönlichen Einkommen enthalten ist, 
wurde diese Variable approximativ ermittelt, indem das Haushaltseinkommen (in Form des 
Klassenmittels der angegebenen Haushaltseinkommensklasse) durch die Anzahl der 
volljährigen Personen im Haushalt dividiert wurde. Es sei darauf hingewiesen, dass dies 
ein sehr einfaches Verfahren ist, mit dem das Haushaltseinkommen gleichmäßig auf alle 
volljährigen Haushaltsmitglieder aufgeteilt wird, was in vielen Fällen eher ungenau sein 
dürfte. Dieses Vorgehen erfüllt hier jedoch seinen Zweck, wenn davon ausgegangen wird, 
dass z.B. der schlechter verdienende Ehepartner auch vom Einkommen des besser 
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verdienenden Partners profitiert (oder der noch bei den Eltern lebende Student bzw. 
Auszubildende vom Einkommen der Eltern). Die so erzeugte Variable ist also als Art 
Indikator für den Wohlstand eines Haushaltsmitgliedes zu verstehen, wenn das Haushalts-
einkommen gleichmäßig auf Personen eines Haushaltes aufgeteilt wird. 
In der Tabelle 5.6 sind die entsprechenden absoluten Nutzerhäufigkeiten und der Anteil an 
der Gesamtzahl der Nutzer für beide Geschlechter enthalten. Dabei wurden die 
geschätzten monatlichen Nettoeinkommen der Personen wieder in die drei Klassen 
„unterdurchschnittlich“, „durchschnittlich“ und „überdurchschnittlich“ eingeteilt. Nach der 
gleichmäßigen Aufteilung des Haushaltseinkommens ergibt sich ein durchschnittliches 
monatliches Nettoeinkommen von 1513,26 Euro pro Person. Es ist damit etwa halb so groß 
wie das durchschnittliche Haushaltseinkommen. Folglich wurden auch die Klassengrenzen 
durch zwei dividiert. Dementsprechend werden im Folgenden Einkommen von 1300 Euro 
bis 1800 Euro als durchschnittlich angesehen.  
Nutzer nach Geschlecht 
und pers. Einkommen 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Geschlecht 
weiblich 
13,9% 12,8% 16,9% 43,6% 
(239) (221) (291) (751) 
männlich 
16,6% 15,1% 24,6% 56,4% 
(286) (260) (424) (970) 
Total 
30,5% 27,9% 41,5% 100,0% 
(525) (481) (715) (1721) 
Tabelle 5.6: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach persönlichem Nettoeinkommen und 
Geschlecht (absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
Bei den absoluten Häufigkeiten sind auch hier die meisten Nutzer in der Klasse des 
überdurchschnittlichen Einkommens zu finden. Es gibt insgesamt weniger Nutzer mit einem 
unterdurchschnittlichen persönlichen monatlichen Nettoeinkommen (im Vergleich zur 
Anzahl der Nutzer die aus einem Haushalt mit unterdurchschnittlichem Haushalts-
einkommen stammen), während die absolute Häufigkeit in den anderen beiden Klassen 




In der Tabelle 5.7sind nun wieder die Nutzerquoten in den einzelnen Einkommensklassen 
und für beide Geschlechter zu sehen. 
Nutzerquoten nach 
Geschlecht und pers. 
Einkommen 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Geschlecht 
weiblich 
3,2% 5,1% 6,5% 4,7% 
(7365) (4311) (4447) (16123) 
männlich 
3,5% 6,0% 9,3% 5,7% 
(8088) (4369) (4543) (17000) 
Total 
3,4% 5,5% 8,0% 5,2% 
(15453) (8680) (8990) (33123) 
Tabelle 5.7: Nutzerquoten nach persönlichem Einkommen und Geschlecht ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Wie erwartet ist der Einkommenseffekt bei Betrachtung des persönlichen Einkommens 
deutlicher sichtbar. Der Anteil der CarSharing-Nutzer bei den Personen mit überdurch-
schnittlichem Einkommen ist mit 8 % 2,34-mal so hoch wie bei den Personen mit einem 
unterdurchschnittlichen Einkommen (3,4 %). Im Gegensatz dazu lag dieser Faktor bei der 
Betrachtung des Haushaltseinkommens bei 2,05. Dabei ist der Nutzeranteil bei Personen 
mit unterdurchschnittlichem persönlichem Einkommen um 0,3% niedriger als bei den 
Personen, die in einem Haushalt mit unterdurchschnittlichem Haushaltseinkommen leben. 
Der entsprechende Anteil bei Personen mit überdurchschnittlichem Einkommen ist 
dagegen um 0,4% höher. Dabei ist dieser Effekt bei den Männern deutlicher als bei den 
Frauen: Die Quote ist bei den Männer mit hohem persönlichen Einkommen um das 2,66-
fache größer als die bei den Männern mit niedrigem Einkommen (im Gegensatz zu einem 
Faktor von 2,23 in Tabelle 5.4). Bei den Frauen beträgt dieser Faktor 2,03 in Tabelle 5.7 
(im Gegensatz zu 1,83 in Tabelle 5.4). 
Somit lässt sich sagen, dass der Anteil der Nutzer bei beiden Geschlechtern mit 
zunehmendem Einkommen steigt. Bei den Männern geschieht dies deutlicher als bei den 
Frauen. So ist die Nutzerquote bei niedrigem Einkommen in etwa gleich (3,2% bei den 
Frauen und 3,5% bei den Männern), während diese für die überdurchschnittlich 





Analog zu den beim Literaturüberblick vorgestellten Studien soll auch in der vorliegenden 
Arbeit der Einfluss der Haushaltsgröße näher untersucht werden.  









6,7% 9,4% 16,0% 
(127) (178) (305) 
2 
15,1% 19,5% 34,6% 
(287) (371) (658) 
3 
9,0% 11,8% 20,8% 
(171) (225) (396) 
4 
9,4% 11,8% 21,2% 
(178) (225) (403) 
≥5 
2,9% 4,5% 7,4% 
(56) (85) (141) 
Total 
43,0% 57,0% 100,0% 
(819) (1084) (1903) 
Tabelle 5.8: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Haushaltstyp und Geschlecht 
(absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
In der Tabelle 5.8 ist zu erkennen, dass die meisten Nutzer (reichlich ein Drittel) aus Zwei-
Personen-Haushalten stammen. Je ca. ein Fünftel kommt aus Haushalten die aus drei oder 
vier Personen bestehen, gefolgt von Ein-Personen-Haushalten (16 %) und denen mit fünf 
















4,8% 7,3% 6,0% 
(2671) (2448) (5119) 
2 
3,5% 4,1% 3,8% 
(8091) (9016) (17107) 
3 
4,9% 6,3% 5,6% 
(3478) (3584) (7062) 
4 
5,8% 7,1% 6,4% 
(3077) (3178) (6255) 
≥5 
5,4% 7,4% 6,4% 
(1042) (1151) (2193) 
Total 
4,5% 5,6% 5,0% 
(18359) (19377) (37736) 
Tabelle 5.9: Nutzerquoten nach Haushaltstyp und Geschlecht ((Teil-) Stichprobenumfang 
jeweils in Klammern) 
Es fällt auf, dass sich die Nutzerquote mit steigender Personenzahl im Haushalt nicht 
kontinuierlich in eine Richtung entwickelt, sondern grundsätzlich um 6 % schwankt. Die 
Ausnahme bildet ausgerechnet der am häufigsten vorkommende Haushaltstyp der Zwei-
Personen-Haushalte mit einem Nutzeranteil von 3,8 %. Führt man für jeden Haushaltstyp 
einen Einstichproben-t-Test unter der Nullhypothese durch, dass der wahre Anteil der 
Nutzer dem beobachteten Gesamtanteil von 5 % entspricht, muss diese Hypothese mit 
einem p-Wert von höchstens 0,0265 für alle Haushaltstypen abgelehnt werden. 
Mathematisch wurde der Test so durchgeführt, dass der für den Test angenommene 
Mittelwert für die binäre Variable CarSharing-Nutzer (Ausprägungen: 0 = „Nein“ und 1 = 
„Ja“) mit 0,05 angenommen wird.  
Es mag untypisch sein, dass ausgerechnet die größte Teilgruppe als Ausnahme bezeichnet 
wird, zumal die Probanden, die aus Zwei-Personen-Haushalten stammen, mit 45,3 % fast 
die Hälfte des Gesamtstichprobenumfanges ausmachen. Jedoch sind die übrigen 
Teilstichprobenumfänge mit mindestens 2193 Personen ebenfalls ausreichend groß, damit 
die beobachteten Nutzerquoten als belastbare Werte für den jeweiligen Haushaltstyp gelten 
können.  
Führt man den t-Test noch ein zweites Mal durch und nimmt man den Nutzeranteil, der sich 
ergibt, wenn alle Haushaltstypen außer der Zwei-Personen-Haushalte berücksichtigt 
werden (= 0,0604), als hypothetischen Mittelwert an, muss die Nullhypothese nur noch für 
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die Zwei-Personen-Haushalte abgelehnt werden (mit einem p-Wert kleiner als 0,001). Nach 
dieser Argumentation kann die Aussage der im Literaturüberblick vorgestellten Studien, 
wonach vor allem Ein- und Zwei-Personen-Haushalte zu den CarSharing-Kunden zählen, 
nicht ohne weiteres übernommen werden. Zwar stammt mit 34,6 % der größte Anteil der 
Kunden aus Zwei-Personen-Haushalten (Tabelle 5.8), jedoch ist die Nutzerquote bei dieser 
Gruppe mit 3,8 % statistisch signifikant niedriger als bei den übrigen Haushaltstypen. Es 
werden im Folgenden Gründe aufgezeigt, warum die Nutzerquote bei Personen aus Zwei-
Personen-Haushalten so auffallend niedrig ist. 
So zeigt der Abgleich mit der PKW-Verfügbarkeit in der Abbildung 5.3, dass diese einen 
Teil zur Erklärung dieser Beobachtung beiträgt. Die Befragten aus den Zwei-Personen-
Haushalten haben die höchste uneingeschränkte PKW-Verfügbarkeit (68,6%). Damit hat 
diese Gruppe insbesondere im Vergleich zu den Ein-Personen-Haushalten, bei denen am 
Stichtag mit 57,1 % der geringste Anteil der Befragten uneingeschränkt auf einen PKW 
zugreifen konnte, eine geringere Notwendigkeit auf ein nicht dem Haushalt gehörendes 
Auto (z.B. ein CarSharing-Fahrzeug) zurückgreifen zu müssen.  
 
Abb 5.3: PKW-Verfügbarkeit nach Haushaltstyp (eigene Darstellung) 
Ein weiterer Effekt zeigt sich, wenn man das durchschnittliche Alter der Personen aus dem 
jeweiligen Haushaltstyp betrachtet. Wie bereits dargestellt wurde, sinkt der Anteil der 
CarSharing-Nutzer grundsätzlich mit zunehmendem Alter. In Abbildung 5.4 auf der 
folgenden Seite ist zu erkennen, dass das durchschnittliche Alter der Personen, die in 
























Personen im Haushalt 
PKW-Verfügbarkeit am Stichtag nach Haushaltstyp







Abb. 5.4: Durchschnittsalter nach Haushaltstyp (eigene Darstellung) 
Was sich in der Abbildung 5.4 offenbar widerspiegelt, ist, dass Haushalte mit drei und mehr 
Personen häufig aus einem Elternpaar mit Kind(-ern) bestehen. Werden die Eltern älter und 
ziehen die Kinder aus, bleibt ein Zwei-Personen-Haushalt übrig, dessen Mitglieder ein 

































Abb. 5.5: Altersverteilung der Personen aus 2-Personen-Haushalten (eigene Darstellung) 
Die in Abbildung 5.5 dargestellte absolute Häufigkeitsverteilung mit Kerndichteplot für das 
Alter der Mitglieder der Zwei-Personen-Haushalte bestätigt dies. Es ist zu erkennen, dass 
es verhältnismäßig wenige Personen in einem Alter um 40 Jahre gibt, die in einem solchen 
Haushalt leben, da in dieser Lebensphase aufgrund der Kinder die Anzahl der Personen im 
Haushalt höher ist. Allerdings ist auch zu sehen, dass der Kerndichteplot bei einem Alter 
von etwa 30 Jahren bereits ein deutliches lokales Maximum hat. Dies dürften vorwiegend 




Berechnet man für die Altersklassen aus Tabelle 5.1 die Nutzerquoten für diesen 
Haushaltstyp, erhält man die in der Abbildung 5.6 dargestellten Werte.  
Abb.5.6: Nutzerquoten für Personen aus 2-Personen-Haushalten nach Altersklasse (eigene 
Darstellung) 
Dabei ist der Anteil der CarSharing-Nutzer bei den 25 bis 34-Jährigen und bei den 35 bis 
44-Jährigen sogar noch höher, als der Gesamtanteil bei diesen Altersklassen (vgl. Tabelle 
5.1).  
Vergleichend soll diese detaillierte Betrachtung nun auch für die Ein-Personen-Haushalte 
durchgeführt werden, da deren Nutzeranteil mit 6,0 %  (vgl. Tabelle 5.1) dem Durchschnitt 
(ohne Einbeziehung der Zwei-Personen-Haushalte) entspricht, obwohl die Befragten 





























Abb. 5.7 Altersverteilung der Personen aus 1-Personen-Haushalten (eigene Darstellung) 
Auch bei dieser Altersverteilung (Abbildung 5.7) hat der Kerndichteplot ein lokales 
Maximum bei ca. 30 Jahren. Das Verhältnis zwischen den unter 40-Jährigen und den über 
40-Jährigen ist aber insgesamt ausgeglichener. Die entsprechenden Nutzerquoten sind in 
der Abbildung 5.8 dargestellt. 
 
Abb.5.8: Nutzerquoten für Personen aus 1-Personen-Haushalten nach Altersklasse 
(eigene Darstellung) 
Nach Altersklassen aggregiert zeigt sich bei den Nutzerquoten eine leichte Verschiebung 




























der Klasse der 35 bis 44-Jährigen mit 8% niedriger ist als bei denjenigen aus einem Zwei-
Personen-Haushalt, ist bei den alleinlebenden 18 bis 24-Jährigen der Anteil mit 10,6% 
höher. Bei den 25 bis 34-Jährigen ist der Anteil in etwa gleich, während er bei den oberen 
drei Altersklassen durchgehend höher ist. Somit ergibt sich der insgesamt höhere 
Nutzeranteil der Alleinlebenden aus dem verhältnismäßig häufigerem Vorkommen der bis 
44-Jährigen (und damit derjenigen Altersklassen mit verhältnismäßig hohen Nutzerquoten) 
und aus den grundsätzlich höheren Nutzerquoten in fast allen Altersklassen. Diese 
grundsätzlich höheren Nutzerquoten wiederum lassen sich damit erklären, dass dieser 
Personenkreis die niedrigste PKW-Verfügbarkeit aller Haushaltstypen (vgl. Abbildung 5.3) 
aufweist und somit auf andere Mobilitätslösungen zugreifen muss, um mit einem Auto mobil 
sein zu können. 
Damit kann gesagt werden, dass die Nutzerquote der Zwei-Personen-Haushalte im 
Vergleich zu den Haushaltstypen mit mehr Mitgliedern vor allem aufgrund des höheren 
Durchschnittsalters niedriger ist. Im Vergleich zu den Ein-Personen-Haushalten macht die 
bessere PKW-Verfügbarkeit der Zwei-Personen-Haushalte den Unterschied. 
Vergleichend mit Tabelle 5.5 soll nun auch das persönliche Einkommen mit der 
Haushaltsgröße gegenübergestellt werden. 
Nutzer nach HH-Typ 
und pers. Einkommen 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 





6,6% 2,9% 7,3% 16,7% 
(113) (50) (125) (288) 
2 
10,2% 9,5% 15,6% 35,3% 
(175) (163) (269) (607) 
3 
6,9% 6,8% 6,7% 20,5% 
(119) (117) (116) (352) 
4 
5,0% 7,0% 8,7% 20,7% 
(86) (121) (150) (357) 
≥5 
1,9% 1,7% 3,2% 6,8% 
(32) (30) (55) (117) 
Total 
30,5% 27,9% 41,5% 100,0% 
(525) (481) (715) (1721) 
Tabelle 5.10: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Haushaltstyp und persönlichem 
Einkommen (absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
 
Entsprechend den Randsummen haben bei fast allen Haushaltstypen die meisten Nutzer 
ein überdurchschnittliches Einkommen. Die Ausnahme bilden die Drei-Personen-
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Haushalte, bei denen aus allen Einkommensklassen etwa gleich viele Nutzer stammen. Bei 
den Haushaltstypen stammen in allen Einkommensklassen die meisten Nutzer aus Zwei-
Personen-Haushalten.  
Betrachtet man nun die Nutzerquoten (Tabelle 5.11) ist der Anteil der Nutzer bei den 
alleinlebenden Besserverdienern am höchsten. 
Nutzerquoten nach 
pers. Einkommen und 
HH-Typ 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 





4,9% 4,7% 10,1% 6,3% 
(2297) (1066) (1238) (4601) 
2 
2,2% 4,5% 7,6% 4,0% 
(7973) (3625) (3535) (15133) 
3 
4,6% 6,0% 7,5% 5,8% 
(2584) (1964) (1548) (6096) 
4 
4,7% 7,7% 7,5% 6,6% 
(1833) (1567) (2000) (5400) 
≥5 
4,2% 6,6% 8,2% 6,2% 
(766) (458) (669) (1893) 
Total 
3,4% 5,5% 8,0% 5,2% 
(15453) (8680) (8990) (33123) 
Tabelle 5.11: Nutzerquoten nach Haushaltstyp und persönlichem Einkommen ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Bei den Probanden mit durchschnittlichem Einkommen nutzen die Personen, die in Vier-
Personen-Haushalten leben, am ehesten ein CarSharing-Angebot, während in den beiden 





Da die Verfügbarkeit eines haushaltseigenen PKW offensichtlich Einfluss auf den Anteil der 
Nutzer hat (siehe Abschnitt 5.3), soll dieser Zusammenhang ebenfalls untersucht werden. 
Dazu reicht schon ein bloßer Blick auf die Zahlen. Unter den 4576 Personen, denen kein 
haushaltseigener PKW zur Verfügung steht, sind 800 (oder 42%) der 1903 im Datensatz 
enthaltenen CarSharing-Nutzer. Das entspricht einer Nutzerquote in dieser Kategorie von 
17,5%.  
 
Abb. 5.9: Nutzerquoten nach PKW-Verfügbarkeit (eigene Darstellung) 
Die Nutzeranteile in den übrigen drei Kategorien (Abbildung 5.9) liegen dagegen nur im 
Bereich zwischen 2,7% (PKW am Stichtag uneingeschränkt verfügbar) und 5,4% (PKW am 













uneingeschränkt nach Absprache kein Zugang am
Stichtag














5.5 Gemeinsame Betrachtung von Alter und Einkommen 
Die Analyse des typischen CarSharing-Nutzers soll nun mit der gleichzeitigen Betrachtung 
von Alter und Einkommen fortgeführt werden. Den Einstieg hierzu bildet die Tabelle 5.12. 
Nutzer nach Alter und 
pers. Einkommen 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Alter 
18-24 
6,5% 1,6% 0,6% 8,7% 
(112) (27) (11) (150) 
25-34 
12,2% 9,2% 10,6% 32,0% 
(210) (158) (183) (551) 
35-44 
3,8% 8,1% 15,3% 27,2% 
(65) (139) (264) (468) 
45-54 
4,7% 5,8% 10,9% 21,4% 
(81) (100) (187) (368) 
55-64 
1,8% 2,7% 3,2% 7,7% 
(31) (47) (55) (133) 
≥65 
1,5% 0,6% 0,9% 3,0% 
(26) (10) (15) (51) 
Total 
30,5% 27,9% 41,5% 100,0% 
(525) (481) (715) (1721) 
Tabelle 5.12: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Alter und persönlichem Einkommen 
(absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
Obwohl die meisten Nutzer aus der Altersklasse der 25 bis 34-Jährigen stammen, sind die 
meisten Nutzer bei der Kombination beider Merkmale überdurchschnittlich gut verdienende 
35 bis 44-Jährige. Bei den ersten beiden Altersklassen, also den unter 34-Jährigen, und bei 
den über 65-Jährigen haben die meisten Nutzer ein unterdurchschnittliches Einkommen. 





Alter und pers. 
Einkommen 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Alter 
18-24 
7,6% 7,7% 8,9% 7,7% 
(1465) (352) (123) (1940) 
25-34 
9,0% 10,4% 13,9% 10,6% 
(2345) (1523) (1312) (5180) 
35-44 
4,0% 7,4% 9,7% 7,5% 
(1623) (1874) (2717) (6214) 
45-54 
3,2% 4,9% 7,4% 5,1% 
(2569) (2046) (2544) (7159) 
55-64 
1,2% 3,1% 3,8% 2,4% 
(2620) (1537) (1438) (5595) 
≥65 
0,5% 0,7% 1,8% 0,7% 
(4831) (1348) (856) (7035) 
Total 
3,4% 5,5% 8,0% 5,2% 
(15453) (8680) (8990) (33123) 
Tabelle 5.13: Nutzerquoten nach Alter und persönlichem Einkommen ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Zieht man die Nutzerquoten in den jeweiligen Kategorien heran, ist festzustellen, dass sich 
die Gesamtanteile bei den Altersklassen aufgrund der Tatsache, dass einige Probanden 
kein Einkommen angegeben haben, leicht verändern (vgl. z.B. Tabelle 5.1). Die Anteile bei 
den Einkommensklassen sind dagegen schon bekannt. Beim Blick in die Tabelle ist zu 
erkennen, dass über alle Altersklassen die Nutzerquote beim überdurchschnittlichen 
Einkommen am höchsten und beim durchschnittlichen Einkommen am zweithöchsten ist.  
Bei den Altersklassen haben die 25 bis 34-Jährigen über alle Einkommensklassen hinweg 
den höchsten Anteil. Entsprechend ergibt sich die höchste Quote für die 




Bei der geschlechterspezifischen Betrachtung erhält man für die Männer die in der Tabelle 
5.14 gelisteten Werte. 
Nutzerquoten nach 
Alter und pers. 
Einkommen (Männer) 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Alter 
18-24 
8,2% 7,1% 6,2% 7,8% 
697 184 65 946 
25-34 
9,6% 12,9% 17,7% 12,4% 
1154 684 572 2410 
35-44 
5,0% 8,2% 12,2% 9,1% 
802 910 1312 3024 
45-54 
3,4% 4,6% 8,8% 5,7% 
1234 1019 1334 3587 
55-64 
1,6% 3,6% 4,2% 2,8% 
1336 798 781 2915 
≥65 
0,5% 1,0% 1,9% 0,8% 
2865 774 479 4118 
Total 
3,5% 6,0% 9,3% 5,7% 
8088 4369 4543 17000 
Tabelle 5.14: Nutzerquoten nach Alter und persönlichem Einkommen, Männer ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Ebenso wie in Tabelle 5.13 sind die Nutzerquoten bei den 25 bis 34-Jährigen für alle 
Einkommensklassen am höchsten. Allerdings gilt die Beobachtung, dass der Nutzeranteil 
in allen Altersklassen mit zunehmendem Einkommen steigt hier nur für die Klassen ab 25 
Jahren. Bei der jüngsten Altersklasse kehrt sich dieser Zusammenhang plötzlich um. 
Hervorgehoben werden soll an dieser Stelle der außerordentlich hohe Nutzeranteil von 




Für die Frauen ergeben sich die Werte der Tabelle 5.15. 
Nutzerquoten nach 
Alter und pers. 
Einkommen (Frauen) 
Pers. Nettoeinkommen (€/Monat) 
Total 
0-1300 1300-1800 >1800 
Alter 
18-24 
7,2% 8,3% 12,1% 7,6% 
(768) (168) (58) (994) 
25-34 
8,3% 8,3% 11,1% 9,1% 
(1191) (839) (740) (2770) 
35-44 
3,0% 6,6% 7,4% 6,1% 
(821) (964) (1405) (3190) 
45-54 
2,9% 5,2% 5,8% 4,5% 
(1335) (1027) (1210) (3572) 
55-64 
0,8% 2,4% 3,3% 1,9% 
(1284) (739) (657) (2680) 
≥65 
0,6% 0,3% 1,6% 0,7% 
(1966) (574) (377) (2917) 
Total 
3,2% 5,1% 6,5% 4,7% 
(7365) (4311) (4447) (16123) 
Tabelle 5.15: Nutzerquoten nach Alter und persönlichem Einkommen, Frauen ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Bei den weiblichen SrV-Teilnehmern gilt nun wiederum die Regel, dass der Nutzeranteil bei 
allen Altersklassen in der höchsten Einkommensklasse am größten ist. Dafür gibt es nun 
eine Ausnahme beim Alter. Der Nutzeranteil der 25 bis 34-Jährigen ist nur bei den 
unterdurchschnittlich verdienenden Frauen am höchsten. Bei den durchschnittlichen 
Einkommen beträgt der Anteil bei den ersten beiden Altersklassen 8,3% und bei den hohen 
Einkommen sind die 18 bis 24-Jährigen am ehesten CarSharing-Nutzer.   
Wie zu erwarten ist der Nutzeranteil der männlichen Probanden fast überall höher als der 
der weiblichen. Bemerkenswert ist jedoch die deutlich höhere Nutzerquote bei den 
überdurchschnittlich verdienenden, 18 bis 24-jährigen Frauen. Mit 12,1% ist diese fast 
doppelt so hoch wie der entsprechende Anteil bei den Männern (6,2%).  
Deshalb, und aufgrund der Tatsache, dass die jüngste Altersklasse bei beiden 
Geschlechtern eine Ausnahme darstellt, soll diese genauer betrachtet werden. Dazu wird 
wieder auf die These zurückgegriffen, dass ein Teil der 18 bis 24-Jährigen noch bei den 
Eltern lebt, während ein anderer Teil schon zu Hause ausgezogen ist. Dabei wird erwartet, 
dass der Anteil der Alleinlebenden mit steigendem Einkommen sinkt. Der Grund für diese 
Annahme ist die Art und Weise, wie das persönliche Einkommen geschätzt wurde. Da das 
Haushaltseinkommen durch die Anzahl der im Haushalt lebenden volljährigen Personen 
dividiert wurde, wird das Einkommen von z.B. bei den (erwerbstätigen) Eltern lebenden 
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Studenten oder Auszubildenden überschätzt. Da dadurch einigen tatsächlichen 
Geringverdienern (die verhältnismäßig selten CarSharing-Nutzer sind) fälschlicherweise 
ein hohes Einkommen zugewiesen wird, werden so wiederum die Ergebnisse in der Tabelle 
5.14 verzerrt. Entsprechend wird zunächst geprüft, wie hoch der Anteil der alleinlebenden 
18 bis 24-Jährigen in den drei Einkommensklassen ist (Abbildung 5.10). 
Abb. 5.10: Anteil alleinlebender 18-24-jähriger Personen nach Einkommensklasse 
Es zeigt sich, dass der Anteil alleinlebender Frauen wie erwartet mit steigendem 
Einkommen sinkt. Bei den Männern dagegen ist der Anteil der Alleinlebenden, denen ein 
überdurchschnittliches Einkommen zugewiesen wurde, mit 20% am höchsten. Da sich 
gerade bei den männlichen Befragten dieser Altersklasse der Zusammenhang zwischen 
Einkommen und Nutzeranteil umkehrt, muss die Idee, dass dies an einer verhältnismäßig 
hohen Zahl überschätzter Einkommen liegt, an dieser Stelle verworfen werden. Der 
umgekehrte Zusammenhang zwischen Einkommen und Nutzerquote in dieser Altersklasse 
muss somit als Ausnahme gelten. Auch der außergewöhnlich hohe Anteil der weiblichen 
Nutzer bei den überdurchschnittlich verdienenden 18 bis 24-Jährigen ist als Ausnahme von 
der Regel zu klassifizieren.  
Es sei jedoch angemerkt, dass insgesamt nur 58 Frauen und 65 Männer der jüngsten 
Altersklasse in die höchste Einkommenskategorie fallen, was bei beiden Geschlechtern die 
mit Abstand geringste absolute Klassenhäufigkeit darstellt. Entsprechend sollte die Frage 
der Belastbarkeit dieser Aussage eher vorsichtig beantwortet werden. 
Die Beobachtung, dass bei den bis 24 Jahre alten Männern die unterdurchschnittlich 
Verdienenden den höchsten Anteil haben, passt jedoch zu der These, dass sich junge 



























den Eltern ausziehen, um z.B. mit der Ausbildung oder dem Studium zu beginnen (und 
damit ein geringes Einkommen haben).  
 
5.6 Höchste Berufsausbildung 
Die Beschreibung des typischen Nutzers soll nun durch die Analyse des höchsten 
Bildungsabschlusses abgerundet werden. Da die Angaben bei einigen Personen nicht 
erhoben wurden oder nicht plausibel waren, sind insgesamt 1855 Nutzer in der Tabelle 5.16 
enthalten.  










8,4% 9,2% 17,6% 
(156) (170) (326) 
Meister/Technikerschule/ 
Fachschule 
3,2% 3,7% 7,0% 
(60) (69) (129) 
(Fach-) Hochschul-
abschluss 
27,5% 38,5% 66,0% 
(510) (714) (1224) 
(Noch) ohne 
Berfusausbildung 
4,0% 5,4% 9,5% 
(75) (101) (176) 
Total 
43,2% 56,8% 100,0% 
(801) (1054) (1855) 
Tabelle 5.16: Verteilung der CarSharing-Nutzer nach Geschlecht und höchster 
Berufsausbildung (absolute Häufigkeiten jeweils in Klammern) 
Mit 66 % stellt die Gruppe der Hochschul- oder Fachhochschulabsolventen den mit Abstand 















2,2% 2,7% 2,4% 
(7006) (6406) (13412) 
Meister/Technikerschule/ 
Fachschule 
2,7% 2,7% 2,7% 
(2200) (2559) (4759) 
(Fach-) Hochschul-
abschluss 
6,8% 8,2% 7,5% 
(7509) (8750) (16259) 
(Noch) ohne 
Berfusausbildung 
6,1% 8,7% 7,4% 
(1230) (1162) (2392) 
Total 
4,5% 5,6% 5,0% 
17945 18877 36822 
Tabelle 5.17: Nutzerquoten nach Geschlecht und höchster Berufsausbildung ((Teil-) 
Stichprobenumfang jeweils in Klammern) 
Bei den Nutzerquoten kristallisieren sich zwei Gruppen heraus. Interessanterweise haben 
gerade die Personen mit einem (Fach-)Hochschulabschluss (7,5%) und diejenigen ohne 
abgeschlossene Berufsausbildung (7,4%) – und damit der höchste und der niedrigste 
Ausbildungsgrad – ähnlich hohe Nutzerquoten, während die Ausbildungsstufen dazwischen 
mit 2,4 % respektive 2,7 % eher niedrige Nutzerquoten aufweisen. Die Gründe hierfür sind 
allerdings bereits bekannt.  
Abb. 5.11 Durchschnittliches Nettoeinkommen nach Berufsausbildung 
In Abbildung 5.11 ist das durchschnittliche monatliche Nettoeinkommen pro Person in 
Abhängigkeit der höchsten Berufsausbildung dargestellt. Die Zahlen basieren auf der 
einfachen bereits beschriebenen Schätzung, bei der das Klassenmittel der angegebenen 
Haushaltseinkommensklasse durch die Anzahl der volljährigen Personen im Haushalt 






























kaum eine genaue Schätzung für das tatsächliche Durchschnittseinkommen der vier 
Kategorien sein. Jedoch geht aus ihnen richtigerweise hervor, dass Personen ohne 
abgeschlossene Berufsausbildung am wenigsten verdienen und diejenigen mit einem 
(Fach-) Hochschulabschluss am meisten. Da der Anteil der CarSharing-Nutzer mit 
steigendem Einkommen ebenfalls steigt, ergibt sich zwangsläufig der hohe Anteil der 
Nutzer bei den Hochschulabsolventen. 
Folgt man dieser Argumentation weiter, müsste der Nutzeranteil bei denjenigen ohne 
abgeschlossene Ausbildung am niedrigsten sein.  
Abb. 5.12 Durchschnittsalter nach Berufsausbildung 
Wie in Abbildung 5.12 zu erkennen ist, haben diese Personen allerdings das mit Abstand 
niedrigste Durchschnittsalter. Wie in Tabelle 5.14 zu erkennen ist, ist bei den 18 bis 24-
jährigen Männern die Nutzerquote in der unteren Einkommensklasse am höchsten. Bei den 
Frauen liegt sie mit 7,2 % (vgl. Tabelle 5.13) für diese Gruppe auch über dem Durchschnitt 
von 5 %. Somit passt die Beobachtung, dass die jungen Personen ohne Berufsausbildung, 
also mit niedrigem Einkommen, eine erhöhte Nutzerquote aufweisen, zu den Erkenntnissen 





























Zusammenfassend lässt sich somit sagen, dass der typische CarSharing-Nutzer eher 
männlich ist, ein überdurchschnittliches Einkommen hat und jünger ist, als der 
durchschnittliche Führerscheinbesitzer. Bedingt durch eine geringe PKW-Verfügbarkeit 
nutzen trotz des vergleichsweise hohen Durchschnittsalters relativ viele alleinlebende 
Personen das CarSharing. Der Anteil der Nutzer aus Zwei-Personen-Haushalten ist 
deutlich geringer als die Nutzerquoten für die übrigen Haushaltstypen. Gleichwohl machen 
diese Personen aufgrund der hohen Anzahl an Zwei-Personen-Haushalten einen großen 
Teil der CarSharing-Kunden aus. Ca. zwei Drittel der Nutzer sind Hochschulabsolventen. 
Andersherum betrachtet sind jedoch nur etwas mehr als 7 % der Hochschulabsolventen 
auch CarSharing-Nutzer. Bei dieser Betrachtung sind sie gleichauf mit den Personen ohne 




6 Logistische Regression 
In diesem Kapitel sollen die Einflüsse der im vorherigen Abschnitt untersuchten Merkmale 
(Geschlecht, Alter, persönliches Einkommen, Haushaltsgröße, höchste Berufsausbildung 
und PKW-Verfügbarkeit) mit Hilfe eines Logit-Modells genauer erfasst werden. Es wurde 
gezeigt, dass sich die Abweichungen der Nutzerquoten, die sich bei der Untersuchung der 
Haushaltsgröße und der höchsten Berufsausbildung zeigten, auf das unterschiedliche 
Durchschnittsalter, Durchschnittseinkommen und eine andere PKW-Verfügbarkeit 
zurückführen lassen. Entsprechend soll zunächst ein Modell ohne Berücksichtigung der 
Haushaltsgröße und der Berufsausbildung aufgestellt werden. Als exogene Variablen 
fließen also das Geschlecht, die Altersklasse, die Einkommensklasse und die PKW-
Verfügbarkeit ein. Da diese ausschließlich in kategorialer Form mit 𝑖 Klassen vorliegen, 
muss bei jedem Merkmal für alle Klassen ein Koeffizient geschätzt werden. Dabei wird je 
Merkmal einer von vorneherein auf null gesetzt und dient als Referenz, auf welche sich die 
sich ergebenden Koeffizienten für die anderen Klassen des Merkmals beziehen. 
Somit wird für die Logits im ersten Modell folgender Zusammenhang unterstellt: 
𝑍 = 𝛽0 + 𝛽𝑚ä𝑛𝑛𝑙𝑥𝑚ä𝑛𝑛𝑙 + ∑ 𝛽𝐴𝑙𝑡𝑒𝑟𝑖𝑥𝐴𝑙𝑡𝑒𝑟𝑖
𝑖





Da sowohl die Einkommensvariable, als auch die Angabe zur höchsten Berufsausbildung 
nicht für alle Personen vorliegt, gehen nur Probanden in die Regression ein, für die alle 
Variablen bekannt sind. Zwar bräuchte man für das erste Modell nur auf die Personen 
verzichten, für die keine Angabe zum Einkommen vorliegt, um jedoch eine bessere 
Vergleichbarkeit zu gewährleisten, sollen alle Schätzungen auf den gleichen Daten 
beruhen. Deshalb werden bereits in diesem Modlell auch die Personen außen vorgelassen 















männlich  0,388 0,053 7,300 0,000 0,284 0,492 
Alter in 
Jahren 
18-24 2,261 0,168 13,430 0,000 1,931 2,591 
25-34 2,393 0,150 15,950 0,000 2,099 2,686 
35-44 2,086 0,152 13,720 0,000 1,788 2,384 
45-54 1,806 0,153 11,780 0,000 1,506 2,106 




≤1300 € -1,165 0,069 -16,810 0,000 -1,300 -1,029 
1300-1800 € -0,420 0,065 -6,440 0,000 -0,548 -0,292 




Uneingeschränkt -2,217 0,064 -34,650 0,000 -2,343 -2,092 
nach Absprache -1,686 0,083 -20,430 0,000 -1,848 -1,524 
nicht Verfügbar -1,478 0,096 -15,400 0,000 -1,666 -1,290 
kein PKW im HH Referenzkategorie 
Konstante  -2,813 0,157 -17,890 0,000 -3,121 -2,505 
Tabelle 6.1: Ergebnisse der logistischen Regression für Modell 1 
Es zeigt sich, dass alle geschätzten Koeffizienten (außer die der Referenzkategorien) mit 
einer Irrtumswahrscheinlichkeit kleiner als 0,001 von null verschieden sind. Die Konstante 
ist negativ. Demnach ist eine Person, deren Merkmalsausprägungen jeweils in die 
Referenzkategorie fallen, mit einer Wahrscheinlichkeit von unter 50 % ein CarSharing-
Nutzer. Genauer ergibt sich die Wahrscheinlichkeit für eine weibliche, mindestens 65 Jahre 




Die höchstmögliche Wahrscheinlichkeit ergibt sich für einen Mann mit überdurch-








Die geringste Wahrscheinlichkeit ein CarSharing-Nutzer zu sein erhält man dagegen für 
eine mindestens 65-jährige Frau mit unterdurchschnittlichem Einkommen, die am Stichtag 




Diese Regressionsergebnisse spiegeln die wesentlichen Beobachtungen aus dem 
vorhergehenden Kapitel wieder. Der positive Koeffizient für die Variable „männlich“ bestätigt 
die Beobachtung, dass mehr Männer unter den Nutzern sind. Mit steigendem Einkommen 
steigt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Person unter sonst gleichen Bedingungen ein 
CarSharing-Nutzer ist, während sie mit steigendem Alter ceteris paribus abnimmt. Dabei 
bilden die 18 bis 24-Jährigen jedoch eine kleine Ausnahme, da der entsprechende 
Koeffizient etwas niedriger ist, als bei den 25 bis 34-Jährigen, was aber auch schon in 
Kapitel 5 beobachtet wurde. Ebenfalls erwartungsgemäß nimmt die Wahrscheinlichkeit ein 




Ergänzt man das Modell nun noch um die Variablen „Höchste Berufsausbildung“ und 












männlich  0,381 0,054 7,120 0,000 0,276 0,486 
Alter in 
Jahren 
18-24 2,193 0,186 11,770 0,000 1,828 2,558 
25-34 2,286 0,152 15,010 0,000 1,988 2,585 
35-44 1,998 0,158 12,660 0,000 1,689 2,308 
45-54 1,768 0,156 11,310 0,000 1,462 2,074 




≤1300 € -0,948 0,074 -12,850 0,000 -1,093 -0,804 
1300-1800 € -0,290 0,067 -4,320 0,000 -0,422 -0,158 




Uneingeschränkt -2,202 0,068 -32,200 0,000 -2,336 -2,068 
nach Absprache -1,747 0,088 -19,930 0,000 -1,919 -1,576 
nicht Verfügbar -1,516 0,099 -15,280 0,000 -1,710 -1,321 
kein PKW im HH Referenzkategorie 
Personen 
im HH 
1 -0,295 0,127 -2,320 0,020 -0,544 -0,046 
2 0,059 0,114 0,520 0,604 -0,165 0,284 
3 -0,001 0,117 0,000 0,996 -0,230 0,229 





Lehre -0,408 0,127 -3,210 0,001 -0,658 -0,159 
Meister -0,251 0,152 -1,660 0,098 -0,549 0,046 
Hochschule 0,249 0,121 2,060 0,039 0,012 0,485 
(noch) ohne Referenzkategorie 
Konstante  -2,861 0,229 -12,490 0,000 -3,311 -2,412 
Tabelle 6.2: Ergebnisse der logistischen Regression für Modell 2 
Auch in diesem erweiterten Modell sind die Koeffizienten zu den Variablen, die bereits im 
ersten Modell verwendet wurden, mit einem p-Wert von unter 0,001 signifikant von null 
verschieden. Bei leicht abweichenden Beträgen bleiben die Vorzeichen bei diesen 
Koeffizienten erhalten, was ebenfalls für die Robustheit der Ergebnisse spricht.  
Bei den neu hinzugenommenen Variablen haben diejenigen zur Beschreibung der 
höchsten Berufsausbildung die größte Signifikanz mit p-Werten von durchgehend unter 0,1. 
Auch hier spiegelt sich das Bild aus Kapitel 5.6 (vgl. Tabelle 5.17) wider, wonach (Fach-) 
Hochschulabsolventen (Koeffizient hier positiv) und diejenigen ohne abgeschlossene 
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Berufsausbildung relativ hohe Nutzerquoten aufweisen, die anderen zwei Gruppen 
(Koeffizienten hier negativ) dagegen relativ niedrige. Nach den Ergebnissen dieser 
Regression muss auch davon ausgegangen werden, dass die Ergebnisse der Tabelle 5.17 
aus dem vorigen Kapitel nicht nur mit dem durchschnittlichen Alter bzw. Einkommen der 
jeweiligen Gruppen begründet werden können, sondern, dass die höchste Berufs-
ausbildung an sich auch einen darüberhinausgehenden Einfluss auf die Nutzerquoten 
ausübt, da die Koeffizienten hier relativ hohe Signifikanzniveaus aufweisen.  
Bei der Haushaltsgröße spielt jedoch offensichtlich nur die Frage eine Rolle, ob die Person 
alleine im Haushalt lebt oder nicht. Demnach lässt sich die in Tabelle 5.9 beobachtete und 
im Anschluss diskutierte niedrige Nutzerquote der Zwei-Personen-Haushalte tatsächlich 
vollständig mit dem hohen Durchschnittsalter und der relativ guten PKW-Verfügbarkeit 
erklären, da der entsprechende Koeffizient hier nicht signifikant von null verschieden ist.  
An dieser Stelle muss nun auch der Behauptung aus der Literatur widersprochen werden, 
dass alleinlebende Personen bevorzugt das CarSharing nutzen. Der signifikant negative 
Koeffizient zeigt, dass alleinlebende Personen ceteris paribus weniger häufig CarSharing-
Nutzer sind, als Personen aus Haushalten mit mehreren Personen. Sicherlich haben 
alleinlebende Personen häufiger keinen privaten PKW zur Verfügung und weichen deshalb 
z.B. auf ein CarSharing-Fahrzeug aus, der Haushaltstyp als solcher hat nach den 




Mit den Erkenntnissen aus dem zweiten Modell wurde das finale Logit-Modell erstellt. Die 
nicht signifikanten Variablen zur Haushaltsgröße wurden entfernt, sodass nur noch die binär 
kodierte Variable „Alleinlebend“ (0 = „Nein“ und 1 = „Ja“) in die Regression einfließt. Obwohl 
mit einem p-Wert von 0,098 nur schwach signifikant, wurde die Variable „Meister“ bei der 












männlich  0,381 0,053 7,130 0,000 0,277 0,486 
Alter 
18-24 2,188 0,185 11,850 0,000 1,826 2,550 
25-34 2,280 0,151 15,130 0,000 1,984 2,575 
35-44 1,999 0,153 13,080 0,000 1,699 2,298 
45-54 1,765 0,154 11,490 0,000 1,464 2,066 




≤1300 -0,951 0,074 -12,900 0,000 -1,096 -0,807 





uneingeschränkt -2,199 0,068 -32,420 0,000 -2,332 -2,066 
nach Absprache -1,743 0,086 -20,150 0,000 -1,912 -1,573 
nicht Verfügbar -1,513 0,099 -15,330 0,000 -1,706 -1,319 
kein PKW im HH Referenzkategorie 




Lehre -0,409 0,127 -3,220 0,001 -0,658 -0,160 
Meister -0,252 0,152 -1,660 0,097 -0,549 0,045 
Hochschule 0,250 0,120 2,070 0,038 0,014 0,486 
(noch) ohne Referenzkategorie 
Konstante  -2,806 0,202 -13,900 0,000 -3,202 -2,410 
Tabelle 6.3: Ergebnisse der logistischen Regression für Modell 3 
Auch die in der Tabelle dargestellten Ergebnisse für das dritte Modell weisen im Vergleich 
zu den vorhergehenden Schätzungen keine Vorzeichenwechsel im Vergleich zu den 




Model N LL(null) LL(model) df AIC BIC 
1 32531 -6646,341 -5524,424 12 11072,85 11173,53 
2 32531 -6646,341 -5461,215 19 10960,43 11119,84 
3 32531 -6646,341 -5462,418 16 10956,84 11091,08 
Tabelle 6.4: Modellvergleich  
Beim Vergleich der drei Modelle (Tabelle 6.4) schneidet das Dritte am besten ab. Zwar hat 
die zweite Schätzung den vom Betrag her niedrigsten, und damit besten, Log-Likelihood-
Wert hervorgebracht, wofür jedoch auch die meisten Variablen benötigt wurden. Bei den 
Gütemaßen AIC und BIC, welche auch die Anzahl der berechneten Koeffizienten 
berücksichtigen, erzielt das dritte Modell die niedrigsten und damit besten Werte. Somit sind 
das Geschlecht, das Alter, das Einkommen, die höchste Berufsausbildung und der Fakt, ob 
die betrachtete Person alleine im Haushalt lebt, als diejenigen Kriterien anzusehen, welche 





Die vorliegende Arbeit hat zunächst gezeigt, dass der Anteil der CarSharing-Nutzer unter 
den in einer deutschen Großstadt lebenden, volljährigen Führerscheinbesitzern mit ca. 5 % 
eher gering ist. Die meisten der zentralen Ergebnisse vorangegangener Arbeiten konnten 
bestätigt werden. So ist nach wie vor die Mehrheit der Nutzer (57 %) männlich. Weiterhin 
ist der typische CarSharing-Nutzer jünger als der durchschnittliche Führerscheinbesitzer, 
hat ein überdurchschnittliches Einkommen und einen Hochschul- oder Fachhochschul-
abschluss. Außerdem hat ein Großteil der CarSharing-Kunden (42 %) keinen PKW im 
Haushalt. 
Zweigeteilt ist die Aussage anderer Studien zu bewerten, wonach der typische Nutzer in 
einem Ein- oder Zwei-Personen-Haushalt lebt. Aufgrund der Tatsache, dass die in Zwei-
Personen-Haushalten lebenden Probanden ca. 45,3 % der Grundgesamtheit ausmachen, 
stellt dieser Personenkreis tatsächlich einen Großteil der CarSharing-Kunden (35,3 %). 
Jedoch wurde gezeigt, dass von diesen Personen nur ein geringer Teil (3,8 %) CarSharing-
Nutzer ist, was auf das vergleichsweise hohe Durchschnittsalter und die gute PKW-
Verfügbarkeit der in diesem Haushaltstyp lebenden Führerscheinbesitzer zurückgeführt 
wird.  
Auch bei den alleinlebenden Personen kommt es bei der Beantwortung der Frage, ob diese 
typische CarSharing-Nutzer sind, auf die Betrachtungsweise an. Nach den Ergebnissen in 
Kapitel 5.3 leben 16 % der Nutzer alleine und die Nutzerquote von 6 % für diese Personen 
liegt über dem Gesamtanteil von 5 %. Allerdings hat die Logit-Regression gezeigt, dass die 
Alleinlebenden verglichen mit Personen aus anderen Haushaltstypen ceteris paribus eine 
geringere Wahrscheinlichkeit aufweisen CarSharing-Nutzer zu sein.  
Als Ansatz für weitere Forschungsarbeiten kann zum Beispiel die Untersuchung der Wege 
genannt werden, die bevorzugt mit einem CarSharing-Fahrzeug zurückgelegt werden. So 
könnte zum einen die Länge und Dauer der Fahrt ein interessanter Forschungsgegenstand 
sein, zum anderen die Analyse der Quelle-Ziel-Gruppen.  
Weiterhin wäre die aufgeworfene Frage, ob junge Erwachsene insbesondere dann 
CarSharing-Nutzer werden, nachdem sie bei den Eltern ausziehen, ebenfalls noch zu 
beantworten. Voraussetzung dafür ist ein Datensatz, in welchem Informationen für 
Personen über einen mehrjährigen Zeitraum enthalten sind. Damit verwandt ist ein weiterer 
Forschungsansatz: Wie in Tabelle 5.14 zu sehen ist, weisen bei den Männern im Alter von 
18 bis 24 Jahren die unterdurchschnittlich Verdienenden die höchste Nutzerquote auf. Hier 
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könnte zum Beispiel mit einer Clusteranalyse geklärt werden, ob sich neben den 
überdurchschnittlich verdienenden Personen im Alter zwischen 25 und 44 Jahren eine 
zweite Nutzergruppe herausgebildet hat.  
Um generell die Entwicklung des typischen CarSharing-Nutzers im zeitlichen Verlauf 
erfassen zu können, ist zu empfehlen, dass die Variablen zur CarSharing-Nutzung 
dauerhaft im Rahmen der SrV-Befragung erhoben werden. So könnten Unterschiede 
zwischen den Ergebnissen aus den Datensätzen verschiedener Jahrgänge mit größerer 
Sicherheit als Beleg für eine zeitliche Entwicklung gewertet werden. Da die am Anfang 
dieser Arbeit vorgestellten Studien sämtlich auf eigene und jeweils unterschiedlich 





















18 0,032 0,009 45 0,059 0,079 
19 0,032 0,036 46 0,060 0,089 
20 0,082 0,112 47 0,057 0,099 
21 0,079 0,145 48 0,050 0,099 
22 0,082 0,163 49 0,044 0,118 
23 0,081 0,182 50 0,033 0,124 
24 0,102 0,211 51 0,044 0,108 
25 0,093 0,186 52 0,064 0,121 
26 0,093 0,218 53 0,045 0,133 
27 0,110 0,214 54 0,037 0,135 
28 0,092 0,190 55 0,038 0,134 
29 0,103 0,167 56 0,031 0,140 
30 0,118 0,153 57 0,024 0,170 
31 0,131 0,169 58 0,017 0,109 
32 0,090 0,134 59 0,032 0,133 
33 0,103 0,119 60 0,020 0,181 
34 0,099 0,124 61 0,016 0,173 
35 0,080 0,086 62 0,021 0,163 
36 0,101 0,093 63 0,015 0,138 
37 0,073 0,102 64 0,017 0,153 
38 0,098 0,095 65 0,005 0,124 
39 0,094 0,061 66 0,009 0,169 
40 0,056 0,090 67 0,019 0,180 
41 0,064 0,078 68 0,014 0,167 
42 0,063 0,079 69 0,005 0,147 
43 0,065 0,078 70 0,002 0,156 
44 0,048 0,096       






























18 0,000 0,033 45 0,104 0,055 
19 0,125 0,028 46 0,098 0,056 
20 0,176 0,070 47 0,068 0,056 
21 0,071 0,081 48 0,056 0,050 
22 0,100 0,078 49 0,071 0,041 
23 0,127 0,070 50 0,040 0,032 
24 0,084 0,107 51 0,036 0,045 
25 0,089 0,094 52 0,050 0,066 
26 0,139 0,080 53 0,072 0,041 
27 0,079 0,119 54 0,022 0,039 
28 0,131 0,083 55 0,076 0,032 
29 0,132 0,097 56 0,044 0,029 
30 0,178 0,107 57 0,018 0,025 
31 0,163 0,125 58 0,061 0,011 
32 0,088 0,090 59 0,063 0,027 
33 0,136 0,099 60 0,017 0,021 
34 0,155 0,091 61 0,010 0,018 
35 0,102 0,078 62 0,050 0,015 
36 0,119 0,099 63 0,011 0,016 
37 0,075 0,073 64 0,000 0,020 
38 0,081 0,100 65 0,014 0,004 
39 0,051 0,097 66 0,000 0,010 
40 0,100 0,051 67 0,027 0,018 
41 0,073 0,063 68 0,024 0,012 
42 0,077 0,062 69 0,012 0,004 
43 0,097 0,062 70 0,011 0,000 
44 0,037 0,049       
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